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Sazetak

Problemi rasporedivanja su NP teSki problemi Cije se primjene mogu pronaci u raznim podru-
¢jima. Jedna od hiperheuristika koja se koristi za njihovo rjeSavanje je genetsko programiranje.
Snaga genetskog programiranja lezi u prilagodljivosti parametara promatranom problemu kako
bi se dobili bolji rezultati. Odredivanje vrijednosti parametara je dugotrajno pa se cesto koristi
automatizirano odredivanje vrijednosti parametara. Kako bi se dobio uvid u strukturu problema,
moZe se iskoristiti analiza krajolika dobrote koja na temelju relevantnih znacajki moZze razliko-
vati instance problema i zatim se za svaku grupu instanci mogu odrediti odgovarajuéi parametri.

Ova disertacija se bavi istrazivanjem znacajki krajolika dobrote problema rasporedivanja,
odredivanjem grupa slic¢nih instanci problema na temelju odabranih znacajki te odredivanjem
parametara za genetsko programiranje u svakoj od dobivenih grupa. Prvi dio disertacije je us-
mjeren na definiranje operatora koji omogucuju racunanje znacajki krajolika dobrote jedinki
prikazanih stablima. Drugi dio grupira instance problema na temelju izracunatih znacajki i us-
poreduje rezultate dobivene parametrima prilagodenim za pojedinu grupu i one dobivene ruc¢no
odredenim parametrima. Treci dio je usmjeren na klasifikaciju instanci i odabir odgovaraju-
¢ih parametara za pojedinu klasu. Provedena ispitivanja pokazuju da se grupiranjem instanci i
koriStenjem parametara prilagodenih grupi primjera problema mogu postici bolji rezultati nego

koriStenjem ruéno odredenih parametara.

Kljucne rijeci: problemi rasporedivanja, genetsko programiranje, analiza krajolika dobrote,

stabla, grupiranje, automatizirano odredivanje parametara, automatizirani odabir znacajki



Extended abstract

Solving scheduling problems with genetic programming fitness

landscape features

Introduction

Scheduling is a decision-making process in which resources need to be appointed to activities to
optimize one or more criteria. Resources can be machines in a workshop, runways in airports,
computer processors, etc., while activities can be tasks in the production process, take-offs and
landings of airplanes, task execution in computers, etc. Criteria that can be optimized depend on
the problem domain and they can be e.g. minimizing the makespan of a schedule, minimizing
the number of tasks that exceed the deadline, etc.

Scheduling tasks are interesting because they can describe various real-life problems such as
sports events scheduling, university timetabling, nurse rostering, airline scheduling, and many
others. The goal of scientific research in this area is to find algorithms that can solve said
problems in a reasonable amount of time while obtaining schedules that optimize given crite-
ria. Most of the scheduling problems belong to the class of NP hard problems and that is one
of the reasons why the scientific community is still working on finding the best optimization
techniques for these problems.

Some scheduling problems can be solved using exact methods (which search the entire solu-
tion space and guarantee to find an optimal solution) but only when solution space is relatively
small because then one can search the entire solution space in a reasonable amount of time.
In most cases, exact methods are impractical for usage so metaheuristics and hyperheuristics
are used for solving scheduling problems. Those methods don’t guarantee the optimality of the
solution, but they can obtain a good enough solution in a reasonable amount of time.

Oftentimes genetic programming (GP) is used as a hyperheuristic for obtaining a solution
to scheduling problems. GP is used as a tool for obtaining priority (dispatching) rules which
then help in creating a schedule that can be evaluated. GP is an evolutionary technique whose
goal is to develop programs that will solve a given problem. It creates programs by using
given functions and terminals. In order to get a good solution when using GP, some parameters
need to be tuned, such as which mutation and crossover operators to use, what is the mutation
probability and the size of the population, etc. Usually, those parameters are determined by
hand based on some previous knowledge about the area in which the GP is being used or by
searching the parameter space by hand which is a long-lasting procedure. In order to speed up
and simplify the process of parameter tuning, many methods for automatic parameter tuning are
being developed.

One of many tools that can help in automatic parameter configuration is the fitness land-

scape analysis (FLA). FLA can help to obtain a better understanding of a given problem and



facilitate parameter selection and tuning for hyperheuristics such as GP. Fitness landscape was
first mentioned as an idea in 1932 in the paper published by Sewall Wright. Fitness landscape
refers to mapping the genome of a population to their respective fitness values and visualizing
that mapping. In order to describe the fitness landscape, many measures are being introduced.
Some of them are modality, ruggedness, walks, neutrality, etc. Fitness landscape analysis has
many applications. Some of them are using fitness landscape analysis of combinatorial optimi-
zation problems to obtain a better understanding of problem structure, using fitness landscape
analysis to predict algorithm efficiency for a given problem, using fitness landscape analysis to
choose a good algorithm or an operator for solving a given problem, etc. Some researchers use
fitness landscape analysis to determine which parameters to use while solving a given problem
using a metaheuristic or a hyperheuristic.

Additionally, when solving a set of problems, that set can be heterogeneous so it makes
sense to cluster instances of those problems in similar clusters and solve problems cluster by
cluster by using parameters adjusted for problem instance characteristics in the corresponding
cluster. Scheduling problems usually contain many instances and those instances differ con-
cerning various configuration parameters, so it is safe to assume that those instances can be
clustered into similar clusters. Then, for every cluster, good parameters for GP can be deter-
mined to obtain good solutions. The experiments in this thesis try to find good clusters for

scheduling problems and suitable GP parameters to obtain good solutions for a given problem.

Motivation
Genetic programming is used for solving various scheduling problems such as single machine
scheduling, unrelated machines scheduling, resource constrained project scheduling problem,
job shop scheduling, etc. But, there is no determinate way to choose good parameters for GP
to obtain good solutions for given problems. Scheduling problems have various applications
and that is the main motivation for the improvement of GP for solving these problems. The
automatic parameter configuration enables the usage of GP for solving scheduling problems
even to the people who are not experts in that area because in that case there is no need to
have prior knowledge of which parameter values yield better results. Additionally, automated
parameter configuration speeds up the application of GP to the desired problem because there
is no need to carry out the long-lasting process of determining suitable parameters by hand.
Fitness landscape analysis can give insight into the structure of a given problem, so it is
needed to determine relevant features of the fitness landscape in scheduling problems. Many
papers research fitness landscapes of metaheuristics, but for hyperheuristics, this area is rela-
tively unexplored. In papers that do explore hyperheuristic fitness landscapes, individuals are
represented by permutation representation and binary representation while in GP for scheduling
problems individuals are often represented as trees. One of the main questions that remained

unanswered in this area is how to determine fitness landscape features for tree representation.



The main problem arises in determining a random walk for trees because there is no determi-
nate way to define a tree that has some arbitrary distance from a given tree. There exists some
measures which can determine the distance between two trees, but they don’t take into account
that GP can have two types of nodes - function and terminal nodes, and that function nodes can
have different arities. That is why it is needed to define a measure that will take those different
types of nodes into account and also adjust existing fitness landscape measures so they can be
calculated for tree individuals.

Furthermore, since the instances of the scheduling problem differ in properties, it is nece-
ssary to study whether the given instances can also be clustered based on the fitness landscape
features. Many authors have explored which fitness landscape features can distinguish instan-
ces of the problem. Some of the open questions are which fitness landscape features to use in
scheduling problems, can the same features give the same information in different scheduling
problems and which clustering algorithms to use when clustering scheduling problems instances
into clusters.

The automated parameters selection and configuration simplifies the usage of the algorithms
used for solving given problems to end-users so the last step is to determine GP parameters
that are best suited for every cluster obtained in the previous step. Those parameters can be
determined by using existing frameworks or by deriving new procedures for solving the stated
problem. That way the end-users can easily determine in which cluster some problem instance

belongs and use predetermined parameters for that cluster.

Thesis overview

This thesis is divided into 8 chapters. Chapter 1 gives an introduction to the thesis. Chapters
2, 3, and 4 give an overview and definitions of fitness landscape analysis, scheduling problems
that are used in the thesis, and genetic programming. Chapters 5, 6, and 7 deal with the main
contributions of the thesis. Finally, chapter 8 gives the conclusion of this work.

Chapter 1 gives an introduction to the thesis. It describes the problems that are taken into
account, how they are solved and states the importance of fitness landscape analysis. Additi-
onally, it gives the motivation for conducted research and describes the main contributions of
the thesis. An overview of the thesis sections was given at the end.

Chapter 2 describes fitness landscape analysis. It explains how one can define fitness lands-
cape, gives an overview of fitness landscape measures and fitness landscape analysis applicati-
ons.

Chapter 3 defines scheduling problems and describes their building blocks. Scheduling in a
single machine environment, the unrelated machines environment and the resource constrained
project scheduling problem are described in more detail and some papers which have those
three scheduling problems in focus are listed.

Chapter 4 gives building blocks of genetic programming and explains how the algorithm

Vi



works. Additionally, it explains which individual representation is used as well as how to initi-
alize the individuals and which stopping criteria can be used in GP.

In chapter 5, the insert, edit and delete operators are introduced and described which enable
us to move through syntactic tree individuals. Additionally, the heuristic based on the introdu-
ced operators is defined which calculates the distance between any two trees. At the end of the
chapter, an example of heuristic usage to determine the distance between two arbitrary trees is
given.

The beginning of chapter 6 gives an overview of the literature in which GP is used for sol-
ving scheduling problems, the literature which connects GP and fitness landscape analysis, and
finally the literature which uses clustering and automated parameter selection and configura-
tion. After the literature overview, it is described how the problem instances are defined and
how were the experiments conducted. Fitness landscape features that were used are described
and it is explained how the parameters for obtained cluster were determined. The results obta-
ined for the single machine scheduling environment, the unrelated machines environment, and
the resource constrained scheduling problem are given in corresponding subsections. At the end
of the section, a procedure of choosing fitness landscape features for clustering is explained and
a brief review of the execution time of all the procedures in this chapter is given.

Chapter 7 describes the procedure of GP parameter selection for classes obtained in the
classification process where classification is based on fitness landscape features of the reso-
urce constrained project scheduling problem. The grouping association scheme is described
which creates learning set for the classification of instances and it is explained how to compare
obtained parameters for given classes. In the end, the results are given.

Finally, chapter 8 contains the main contributions obtained while making this thesis and it

lists possible ways forward in future research.

Conclusion
The main goal of this thesis is to use fitness landscape features of GP to cluster the instances of
scheduling problems into similar clusters and use automatic parameter configuration to obtain
suitable GP parameters for every cluster. The following original scientific contributions were
made in the thesis:
» QOperator set for syntactic trees in order to obtain random walk in search space.
* Grouping of scheduling problems based on fitness landscape characteristics of search
space of genetic programming.
» Using fitness landscape analysis in order to determine suitable parameters for genetic
programming.
* Learning model which selects or construct fitness landscape characteristics in order to
determine optimal parameters for solving scheduling problems by using genetic program-

ming.
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This dissertation used automatic parameter selection for solving scheduling problems with
GP. First, the fitness landscape analysis was used to study the differences between instances
of a given scheduling problem and to cluster similar instances into the same clusters. After
that, GP parameters were determined automatically for every obtained cluster and the results
obtained with these parameters were compared to the results obtained by parameters determined
manually.

The first problem was calculating fitness landscape features for a problem where individuals
are represented as trees. To solve this problem, insert, edit, and delete operators were introduced
as well as a heuristic that can calculate the distance between two arbitrary trees which enabled
the calculation of features. Those operators can be expanded to other sets of functions and
terminals.

Clustering based on fitness landscape features showed that for different scheduling problems
different clustering algorithms have to be used to get better clusters. For single machine and
unrelated machines environment, the k-means algorithm yields better clusters while in the reso-
urce constrained project scheduling problem EM algorithm yields better clusters. Additionally,
in different scheduling problems, the usage of different fitness landscape features yields better
clusters. Automatic parameter configuration yielded different GP parameters for different clus-
ters in every clustering of conducted experiments which means that clustering based on fitness
landscape features can differentiate instances of a given problem. Comparison of the results
obtained by GP with automatically determined parameters for corresponding cluster and the re-
sults obtained manually for the entire set of instances show that better results are obtained when
using parameters adjusted for the cluster to which an instance belongs. Better improvements
could be obtained by using feature selection to choose fitness landscape features that can better
differentiate instances of a given problem. Additionally, the described procedure reduces the
time needed to set up the GP to solve a given problem.

The last section of the thesis showed that instances of the problem can be classified into
predetermined classes based on fitness landscape features. Although this procedure doesn’t
offer improvement in the terms of results, it significantly reduces the time needed to set up GP
to solve scheduling problems.

Experiments conducted in this thesis show that fitness landscape analysis can improve GP
usage for solving scheduling problems and they opened many further interesting topics that can

be explored.

Keywords: scheduling problems, genetic programming, fitness landscape analysis, trees,

clustering, automatic parameter configuration, automatic feature selection
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Poglavlje 1

Uvod

Rasporedivanje je proces donoSenja odluka u kojemu je potrebno alocirati sredstva za zadatke
koji se trebaju izvrSiti, pri cemu je cilj optimizirati jedan ili viSe Zeljenih kriterija [1]. Sredstva
koja se upotrebljavaju mogu se odnositi na strojeve u radionici, piste na aerodromima, pro-
cesore u racunalu, dok zadaci mogu biti radnje u procesu proizvodnje, polijetanje 1 slijetanje
zrakoplova, izvrSavanje racunalnih programa, itd. Kriteriji koji se trebaju optimizirati ovise o
domeni u kojoj se problem nalazi pa mogu biti npr. minimizacija vremena zavrsetka posljednjeg
zadatka, minimizacija broja zadataka koji zavrSavaju nakon svog roka za izvrSavanje, itd.

Problemi rasporedivanja zanimljivi su jer se uz pomo¢ njih mogu opisati mnogi problemi iz
stvarnog svijeta, poput rasporedivanja sportskih dogadaja [2], izrade rasporeda predavanja na
sveuciliStima [3], rasporedivanje smjena medicinskih sestara [4], izrade rasporeda slijetanja u
zrakoplovnim lukama [5], itd. pa je cilj znanstvenih istraZivanja pronaci §to bolje algoritme za
rjeSavanje ovih problema. Jedan od razloga za neprestano razvijanje novih nacina rjeSavanja je
taj Sto vecina problema rasporedivanja pripada skupini NP teskih problema, odnosno ne postoje
algoritmi koji mogu u polinomijalnom vremenu pronaci njihovo optimalno rjesenje.

Problemi rasporedivanja se mogu rjeSavati egzaktnim metodama (koje pretrazuju cijeli pros-
tor stanja i time garantiraju pronalazak optimalnog rjeSenja), ali samo kada se radi o vrlo malim
instancama problema u kojima je moguée u razumnoj koli¢ini vremena pretraziti cijeli prostor
stanja [6] [7] [8] [9]. U vecini slucajeva je korisStenje egzaktnih metoda neprakti¢no pa se za
rjeSavanje problema rasporedivanja koriste metaheuristike [10] [11] i hiperheuristike [12] [13]
koje nemaju jamstvo optimalnosti, ali uspijevaju u razumnoj koli¢ini vremena do¢i do dovoljno
dobrog rjeSenja promatranog problema.

Cesto se za rjeSavanje problema rasporedivanja kao hiperheuristika koristi i genetsko (ge-
neticko) programiranje (GP). GP se Cesto koristi kao alat za razvijanje prioritetnih pravila koja
zatim omogucuju stvaranje rasporeda koji se moze evaluirati [14] [15] [16]. GP je tehnika iz
skupine evolucijskih algoritama iji je cilj razviti programe koji e rjeSavati dani problem [17].

GP na temelju danih funkcija i znacajki stvara programe koji se mogu primijeniti na promatrani
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problem. Pri tome GP ima odredene parametre, poput izbora operatora kriZanja i mutacije, vje-
rojatnosti mutacije, veliine populacije, i drugih, koji utjecu na rad samog algoritma. Odabirom
dobrih parametara, GP moZe pronaci jako dobra rjeSenja. Obi¢no se parametri odabiru ru¢no na
temelju prethodnog znanja o podrucju u kojem se algoritam primjenjuje ili ru¢nom pretragom
prostora parametara koja je dugotrajan proces. Iz tog razloga razvijaju se metode za automati-
zirano odredivanje parametara za GP kako bi se sam proces pripreme GP-a za rjeSavanje danog
problema ubrzao i pojednostavio [18] [19] [20].

Jedan od alata koji moZe pomo¢i u razumijevanju strukture promatranog problema, a samim
time i olaksSati odabir dobrih parametara za hiperheuristike poput GP-a, je analiza krajolika do-
brote. Krajolik dobrote se kao ideja javlja 1932. u radu Sewalla Wrighta [21] 1 odnosi se na
mapiranje genoma populacije jedinki na njihove dobrote te vizualizaciju tog mapiranja [22].
Kako bi se krajolik mogao opisati, uvode se razne mjere krajolika poput modaliteta, hrapavosti,
Setnji, neutralnosti i mnogih drugih [23]. Krajolik dobrote ima mnoge primjene; neke od njih
su analiza krajolika dobrote kombinatorickih problema u svrhu boljeg razumijevanja strukture
problema, analiza krajolika dobrote u svrhu odredivanja teZine problema, analiza krajolika do-
brote u svrhu predvidanja u¢inovitosti algoritma, analiza krajolika dobrote u svrhu odredivanja
dobrog algoritma ili operatora za rjeSavanje danog problema, itd. Analiza krajolika dobrote
se moze koristiti 1 kao alat za pomo¢ prilikom odredivanja parametara za metaheuristike i hi-
perheuristike pa tako autori u [24] koriste analizu krajolika dobrote za odredivanje parametara
za robusnu tabu pretragu, dok autori u [25] koriste analizu krajolika dobrote kako bi odabrali
operator kriZzanja za GP.

Dodatno, kada se rjeSava skup problema, moze se dogoditi da oni imaju razlicita svojstva pa
bi imalo smisla grupirati primjerke problema u grupe medusobno sli¢nih primjeraka te ih tako
odvojeno rjeSavati prilagodenim algoritmima. Upravo tom idejom su se vodili autori u [26]
koji su na temelju znacajki krajolika dobrote rasporedili instance NK-problema u sli¢ne grupe
1 zatim odredivali parametre za memeticki algoritam za svaku od dobivenih grupa. S obzirom
da problemi rasporedivanja sadrZze mnogo instanci koje se razlikuju po raznim konfiguracijskim
parametrima, moZe se pretpostaviti da se i u tim problemima instance mogu rasporediti u grupe
slicnih instanci i da se onda u tim grupama moZe primijeniti GP kako bi se dobili §to bolji

zavr$ni rasporedi. Upravo tim problemima se bave eksperimenti u ovom radu.

1.1 Istrazivacka motivacija

GP se koristi za rjeSavanje raznih problema rasporedivanja poput rasporedivanja na jednom
stroju [27] [28], rasporedivanja na nesrodnim strojevima [29] [15], rasporedivanja s ogranice-
nim sredstvima [30] [16], problema proizvoljne obrade [31], itd. No, ne postoji jednoznacan

nacin kako odabrati dobre parametre za GP kako bi dobiveni rezultati u konacnici bili $to bolji.
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Rasirenost primjena problema rasporedivanja, kao i koristenje GP-a za rjeSavanje tih problema,
glavna su motivacija za unaprjedenje koriStenja GP-a u tom podrucju. Automatizirani odabir
parametara omogucuje koriStenje GP-a i korisnicima koji nisu stru¢njaci u danom podrucju jer
nema potrebe za predznanjem o tome koji parametri rezultiraju dobrim vrijednostima u proma-
tranim problemima. Isto tako, automatizirani odabir parametara ubrzava primjenu algoritma na
Zeljenom problemu jer nema potrebe prije samog pokretanja vrSiti dugotrajan proces ru¢nog
odredivanja parametara.

S obzirom da analiza krajolika dobrote daje uvid u strukturu promatranih problema, po-
trebno je odrediti relevantne znacajke krajolika dobrote u problemima rasporedivanja. Za meta-
heuristike postoji mnostvo radova u kojima se istrazuju krajolici dobrote, no za hiperheuristike
je to podrucje relativno neistrazeno. Ochoa i suradnici su u [32] 1 [33] definirali krajolik dobrote
hiperheuristike, ali se u tim radovima za prikaz jedinki koristi permutacijski prikaz i binarni pri-
kaz pa je za njih ve¢ definirano mnostvo znacajki krajolika dobrote koje se mogu uporabiti. U
ovom radu se za prikaz jedinki u GP-u koriste stabla te je jedno od otvorenih pitanja kako odre-
diti znacajke krajolika dobrote u slucaju kada su jednike prikazane stablima. Najveéi izazov pri
tome predstavljaju slucajne Setnje jer nije jednoznacno odredeno kako dobiti susjeda na pro-
izvoljnoj udaljenosti od trenutno promatrane jedinke. U prijasnjim istrazivanjima su definirane
mjere kojima se odreduje udaljenost izmedu stabala [34] [35] [36], ali one ne uzimaju u ob-
zir da u GP-u ¢vorovi u stablima mogu biti funkcijski ¢vorovi ili mogu sadrZavati znacajke pa
treba definirati mjeru koja Ce i te informacije uzeti u obzir. Uz definiranje metrike za udaljenost,
potrebno je i prilagoditi definirane mjere tako da se mogu izracunati za stabla.

Nadalje, s obzirom da se instance problema rasporedivanja razlikuju po svojstvima, po-
trebno je prouciti mogu li se dane instance grupirati i na temelju znacajki krajolika dobrote.
Mnogi autori u svojim su radovima istrazivali koje znacajke krajolika dobrote mogu razlikovati
instance problema. Autori u [37] istraZuju svojstva instanci koje dolaze iz 6 razli¢itih kombina-
torickih problema 1 donose zakljucke koliko su instance razliCite i teSke za rjeSavanje pojedinim
algoritmom. U radu [38] istraZuje se po kojim se svojstvima instance problema biparticije grafa
(engl. graph bipartitioning problem) razlikuju i koji od ponudenih algoritama bolje djeluje na
kojoj instanci. Kao §to je ve¢ spomenuto, autori u [26] su dosli do zakljuc¢ka kako bi imalo
smisla grupirati instance problema u grupe temeljene na znacajkama krajolika dobrote pa je
otvoreno pitanje koje znacajke krajolika dobrote upotrijebiti u problemima rasporedivanja, daju
li jednake znacajke u razli¢itim problemima rasporedivanja jednake informacije i koje algoritme
za grupiranje upotrijebiti.

Automatizirani odabir parametara za algoritme koji se upotrebljavaju prilikom rjeSavanja
Zeljenih problema znatno olakSava uporabu takvih algoritama krajnjim korisnicima pa preostaje
za svaku od dobivenih grupa iz prethodnog koraka, koriStenjem veé razvijenih okruZenja ili

stvaranjem novih postupaka, odrediti koji parametri za GP su najbolji za koju grupu. Na taj
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nacin ¢e krajnji korisnici na temelju znacajki instance ili podvrste problema koju Zele rijesiti,

modi odrediti kojoj grupi instanca pripada i upotrijebiti unaprijed odredene parametre.

1.2 Glavni doprinosi

Osnovna ideja ovog rada je upotrijebiti znaCajke krajolika dobrote GP-a kako bi se instance pro-
blema rasporedivanja grupirale u slicne grupe, a zatim automatiziranim odabirom parametara
odrediti odgovarajuce parametre za svaku od dobivenih grupa.

Istrazivanje se provodilo u tri dijela. Prvi dio istraZivanja fokusirao se na definiranje ope-
ratora nad sintaksnim stablima koji omoguduju kretanje kroz prostor pretraZivanja i raunanje
znacajki krajolika dobrote. Definirani su operatori umetanja, zamjene i brisanja ¢vorova koji
uzimaju u obzir skup funkcija i znacajki koji se koriste u GP-u. Ovi operatori omogucuju do-
bivanje jedinki metodom slucajne Setnje koje se tada mogu evaluirati i temeljem kojih se mogu
izraCunati 1 druge znacajke krajolika dobrote. Dodatno, s obzirom da ne postoji mjera koja bi
za ovakva stabla dala informaciju o tome kako definirati jedinku na proizvoljnoj udaljenosti od
trenutno promatrane jedinke, definirana je heuristika temeljena na uvedenim operatorima koja
omogucuje prikupljanje informacija o susjedstvu u sintaksnom prostoru genotipa.

Drugi dio istraZivanja bavio se znacajkama krajolika dobrote za probleme rasporedivanja,
poput koeficijenta autokorelacije, mjera neutralnosti krajolika, informacijskih mjera, itd. Prvi
korak bio je pronalaZenje skupa znacajki krajolika dobrote koje se mogu relativno brzo i jed-
nostavno izraunati. Zatim su se pokuSale pronaci one znacajke koje daju informaciju o razli-
Citosti instanci promatranog problema, odnosno one na temelju kojih se instance promatranog
problema mogu grupirati. Za grupiranje su se koristili algoritmi k - srednjih vrijednosti i algo-
ritam maksimizacije oCekivanja. Grupiranje instanci problema pokusSalo se uliniti na temelju
svake od izracunatih znacajki posebno, a zatim i temeljem kombinacije viSe znacajki krajolika
dobrote. Cilj ovog dijela istraZivanja bio je pronaci odgovarajuce znacajke krajolika dobrote
koje se mogu brzo izracunati, a koje daju dobre informacije koje omogucuju grupiranje danih
instanci problema rasporedivanja.

Posljednji dio istraZivanja fokusirao se na pronalazenje optimalnih parametara GP-a za rje-
Savanje promatranih problema rasporedivanja u dobivenim grupama. Za svaku od dobivenih
grupa su se upotrebom okruZenja irace odredili parametri za GP koji su se zatim usporedili s
parametrima odredenima ruc¢no za cijeli skup problema. Dodatno, definirana je heuristika koja
promatrane probleme svrstava u klase i zatim metodama nadziranog ucenja klasificira dotad
nevidene instance problema u odgovarajuce klase te na njima primijenjuje unaprijed definirane
parametre za GP u odgovarajucoj klasi. Na ovaj nacin dobio se alat kojim se moze brzo iz-
racunati koje su znacajke krajolika dobrote neke nove instance problema, na temelju znacajki

odrediti u koju grupu ta instanca pripada te primijeniti dobivene parametre za odgovarajucu
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grupu na promatranu instancu. Proces optimizacije se time ubrzava jer nema potrebe za svaku
instancu problema posebno odredivati parametre za GP.
Na temelju do sada navedenih dijelova istraZivanja, doprinos ove disertacije se sastoji od
sljedecih tocaka:
1. Skup operatora za sintaktic¢ka stabla u svrhu prolaska kroz prostor pretrazivanja slu¢ajnom
Setnjom.
2. Grupiranje problema rasporedivanja temeljeno na znacajkama krajolika dobrote prostora
rjeSenja genetskog programiranja.
3. Odredivanje prikladnih parametara genetskog programiranja temeljem krajolika dobrote.
4. Model ucenja koji odabirom ili konstrukcijom znacajki krajolika dobrote odreduje opti-

malne parametre za rjeSavanje problema genetskim programiranjem.

1.3 Organizacija rada

Ova disertacija sastoji se od 8 poglavlja. Poglavlje 1 daje uvod u disertaciju. Poglavlja 2, 3
1 4 daju pregled i definicije analize krajolika dobrote, promatranih problema rasporedivanja, i
GP-a. Poglavlja 5, 6 i 7 sadrZe doprinose ove disertacije. Na poslijetku, poglavlje 8 zakljucuje
ovaj rad.

Poglavlje 1 sadrzi uvod u disertaciju. Opisani su promatrani problemi, nacini njihovog
rjeSavanja i vaznost upotrebe analize krajolika dobrote. Uz to dana je motivacija za provedena
istrazivanja te su opisani glavni doprinosi. Na kraju poglavlja dan je pregled dijelova disertacije.

Poglavlje 2 daje opis krajolika dobrote. Objasnjeno je kako se krajolik definira, navedene
su neke od mjera te su nabrojane primjene krajolika dobrote.

U poglavlju 3 je dana definicija i opis problema rasporedivanja openito. Nabrojane su i
opisane glavne komponente problema rasporedivanja. Dodatno, problem rasporedivanja u oko-
lini jednog stroja, problem rasporedivanja u okolini nesrodnih strojeva i problem rasporedivanja
s ogranicenim sredstvima koji se koriste u eksperimentima su pobliZe opisani i dani su neki od
radova kojima su ti problemi u fokusu.

Poglavlje 4 prikazuje algoritam GP-a, nabraja osnovne komponente algoritma, te obja$njava
koji se prikaz rjeSenja koristi, kako inicijalizirati jedinke 1 koji se kriteriji zaustavljanja mogu
koristiti prilikom izvrSavanja GP-a.

U poglavlju 5 dane su definicije i primjeri operatora umetanja, zamjene i brisanja koji omo-
gucuju kretanje kroz prostor sintaksnih stabala. Dodatno, definirana je i heuristika temeljena
na uvedenim operatorima koja omoguduje raCunanje udaljenosti izmedu dva proizvoljna sta-
bla. Na kraju je dan primjer raCunanja udaljenosti izmedu dva proizvoljna stabla koriStenjem
uvedene heuristike.

Poglavlje 6 na pocetku daje pregled literature u kojoj se koristi GP za rjeSavanje problema
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rasporedivanja, zatim literature koja povezuje GP i analizu krajolika dobrote, te literature koja
koristi grupiranje i automatizirani odabir parametara. Zatim je dan opis oblikovanja ispitnih pri-
mjera, odnosno na koji nacin su provedeni eksperimenti. Opisane su znacajke krajolika dobrote
koje su se racunale te je objaSnjeno na koji nacin se odreduju parametri u odredenim grupama.
Nakon toga su u pojedinim odjeljcima predstavljeni rezultati dobiveni za okolinu jednog stroja,
okolinu nesrodnih strojeva te dvije verzije problema rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima.
Na kraju poglavlja prikazan je postupak odabira znacajki krajolika dobrote na temelju kojih se
obavlja grupiranje te je dan kratak osvrt na vrijeme izvrSavanja pojedinih dijelova eksperime-
nata.

U poglavlju 7 je opisan postupak odabira parametara za GP za pojedinu klasu koja se dobije
temeljem klasifikacije problema rasporedivanja s ograniCenim sredstvima. Dan je postupak
pridruZivanja grupiranjem koji od instanci problema grupiranja stvara skup za ucenje na temelju
kojeg se mogu uciti razni klasifikatori. Opisan je postupak usporedbe dobivenih parametara te
su dani rezultati.

Konacno, poglavlje 8 sadrzi glavne zakljuCke dobivene izradom ove disertacije te daje mo-

guca otvorena pitanja koja nisu bila u dometu izrade disertacije.



Poglavlje 2
Analiza krajolika dobrote

Krajolik dobrote (engl. fitness landscape) se kao ideja prvi puta spominje u radu Sewalla Wrigta
iz 1932. [21]. Iako se u tom radu zapravo nigdje ne spominje izraz "krajolik dobrote", Wright
se smatra zacetnikom te ideje. Koncept krajolika dobrote se odnosi na preslikavanje genoma
populacije jedinki na njihove dobrote te vizualizaciju tog preslikavanja [22]. Ukoliko se pro-
matra dvodimenzionalan problem, vrlo je jednostavno prikazati krajolik dobrote. Jedinke se
prikazuju u ravnini (na x-y osima), dok se njihova dobrota prikazuje u trecoj dimenziji (na z osi)
i na taj se nacin dobija prikaz krajolika u kojemu se mogu uociti vrhovi (engl. peaks) i doline
(engl. valleys). 1z toga prikaza se moze uociti gdje se nalaze lokalni optimumi za promatrani
problem, gdje se nalazi globalni optimum, je li sam krajolik hrapav ili gladak, itd. Na slici
2.1a se moZe vidjeti Himmelblau funkcija [39] koja ima gladak krajolik dobrote, ali ima Cetiri
lokalna minimuma, dok se na slici 2.1b moZe vidjeti Rastriginova funkcija [40] koja ima hrapav
krajolik dobrote, ali ima samo jedan globalni minimum.

Ukoliko imamo viSe dimenzija, ovakav je prikaz nemogu¢ pa je potrebno formalno defini-
rati krajolik dobrote kako bi se mogle mjeriti znacajke krajolika i izvlaciti potrebni zakljucci.
Krajolik dobrote se moZe definirati kao uredena trojka F = (S, f,d) gdje je S skup svih kandi-
data za rjeSenje danog problema, f funkcija dobrote te d funkcija udaljenosti izmedu elemenata
iz skupa S [41]. Iz ove definicije se vidi da krajolik dobrote ne ovisi samo o funkciji i vrijednos-
tima dobrote, nego i o0 medusobnom odnosu izmedu kandidata za rjeSenja iz skupa S. Ukoliko
gledamo krajolik dobrote prilikom rjeSavanja nekog problema evolucijskim algoritmima, nje-
gov izgled ovisi o izboru prikaza rjeSenja i metoda koje se koriste za prelazak iz jednog rjeSenja
u drugo, odnosno metoda za pretraZivanje susjedstva nekog rjeSenja.

Pojam krajolik dobrote potjeCe iz podrucja evolucijske biologije gdje se promatralo kako
genotip utjeCe na fenotip i u kakvoj su oni povezanosti sa uspjehom (dobrotom) reprodukcije
neke jedinke [42]. 1z tog podrucja se pojam krajolika dobrote proSirio i u polje raCunarstva u
svrhu opisivanja znacajki krajolika koji nastaje primjenom odredenog algoritma na neki opti-

mizacijski problem.
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(b) Rastriginova funkcija u 2 dimenzije, f(x,y) = 20+ x> — 10cos(27x) +y* — 10cos(27y),
x € [-5.12,5.12],y € [-5.12,5.12]

Slika 2.1: Prikaz krajolika dobrote za dvije funkcije
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Prvi primjer krajolika dobrote u racunalnom smislu je predlozio Kauffman i nazvao ga NK
model, odnosno NK krajolik (engl. NK fitness landscape) [43] [44]. U tom modelu hrapavost
krajolika se moZe kontrolirati koriStenjem parametara N i K, gdje je N duljina jedinke, a K
oznacava broj jedinki koje utjecu na ponasanje svake jedinke. Ukoliko se K postavi na vrijed-
nost jednaku nuli, dobiva se gladak (engl. smooth) krajolik, a ukoliko se postavi na vrijednost
jednaku N — 1, odnosno da na vrijednost dobrote svake jedinke u nekoj mjeri utjeCu i sve ostale
jedinke u populaciji, dobiva se jako hrapav (engl. rugged) krajolik. Nakon uvodenja ovog mo-
dela, pojavili su se razni radovi koji su analizirali razli¢ita svojstva takvog krajolika (npr. [45]
[46]) i na taj naCin dobili uvid u dinamiku procesa evolucije. Pokazalo se da krajolik dobrote
dosta utjeCe na ponasSanje algoritama i na put kojim neki algoritam dolazi do krajnjeg rjeSenja.
Ta saznanja su postala temelj za proucavanje krajolika 1 stvaranje raznih mjera koje mogu opi-
sati krajolik dobrote. Osim proucavanja NK krajolika, poceli su se proucavati i krajolici dobrote
genetskih algoritama, evolucijskog programiranja i evolucijskih strategija [47] [48] [49] [50].

U nastavku ¢e biti opisane neke od znacajki koje se koriste za opisivanje samog krajolika i

bit ¢e navedene neke primjene krajolika dobrote.

2.1 Znacajke (mjere) krajolika dobrote

Analiza krajolika dobrote (engl. fitness landscape analysis) je postupak istrazivanja znacajki (ili
mjera) krajolika dobrote kako bi se dobio uvid u strukturu problema i kako bi se te informacije
iskoristile za bolje razumijevanje samog problema ili za bolje oblikovanje postupkaka rjeSavanja
problema. Prilikom analize krajolika dobrote istraZzuju se razne znacajke koje daju odredene
informacije o problemu i kao takve se neprestano razvijaju. Ovdje Ce biti opisane neke od
znacajki krajolika dobrote koje se koriste u istraZivanjima.

Modalitet (engl. modality). Ovaj pojam dolazi iz statistike gdje se distribucija s jednom
vrijedno$éu koja ima najvecu vjerojatnost ostvarivanja naziva unimodalna, dok se distribucija s
viSe vrijednosti koje imaju jednaku najvecu vrijednost ostvarivanja naziva multimodalna distri-
bucija [23]. U svijetu krajolika dobrote ovaj pojam najce$ée oznacava koliko promatrani krajo-
lik ima lokalnih optimuma i taj broj se oznacava sa np. Takoder se moZe gledati i frekvencija
lokalnih optimuma u odnosu na veliCinu prostora rjeSenja pa se 1 taj podatak naziva modalite-
tom. VaZne informacije o krajoliku dobrote se mogu is€itati i iz medusobne udaljenosti izmedu
lokalnih optimuma ili iz njihove distribucije.

Bazeni privlacnosti (engl. basins of attraction). Bazeni privlacnosti su podrucja oko lokal-
nih optimuma koja vode direktno prema promatranom lokalnom optimumu kada se spuStamo
prema rjeSenju (ako se radi o minimizacijskom problemu). No, s obzirom da moZe postojati
viSe mogucénosti za spust prema rjeSenju, bazeni se dijele na bazene bezuvjetne ili jake privlac-

nosti i na bazene uvjetne ili slabe privla¢nosti [51]. Bazeni jake privlacnosti su oni u kojima
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bilo koji oblik spusta vodi do promatranog optimuma, a bazeni slabe privlacnosti oni u kojima
lokalni optimum u kojem ¢e se zavrSiti ovisi o tome koji se algoritam ili operator koristi pri-
likom spusta. Ako promatramo put prema dolje (engl. downward path) p| izmedu neka dva
kandidata za rjeSenja xo i x, definiran kao povezan niz kandidata za rjeSenja {x;}7_, koji zado-
voljavaju (Vi < j)x; > xj,X0 > X, xi+1 € N(x;), pri ¢emu je sa N(x;) oznaceno susjedstvo od x;,
onda se i formalno mogu definirati bazeni privlacnosti na sljedeéi nacin: bazen slabe privlac-
nosti b(0) := {x|x € S, p, (x,0)}, bazen jake privlatnosti: b(0) := {x|x € b(0), (B0’ #0 € O)x €
b(0’)}. Oznaka & predstavlja skup svih lokalnih optimuma.

Setnje (engl. landscape walks). Setnje su jedan od bitnih alata za analiziranje krajolika
dobrote. Setnja oznaava pomicanje za neku malu udaljenost od jednog kandidata za rje$enje
do drugog kandidata za rjeSenje u blizini i promatranje $to se dogada s dobrotama kandidata
prilikom tog pomicanja. Ukoliko se promatra diskretan prostor pretraZivanja, tada postoji kona-
¢an broj kandidata za novo rjesSenje na nekoj odabranoj udaljenosti € od trenutnog kandidata za
rjeSenje. Ukoliko se promatra kontinuirani prostor pretraZivanja, treba eksplicitno odabrati du-
ljinu koraka € ili vjerojatnosnu distribuciju susjednih kandidata za rjeSenje. U oba slucaja moze
postojati viSe kandidata za rjeSenje koji su za € udaljeni od trenutno promatranog kandidata za
rjeSenje pa o ovisnosti o kriteriju odabira sljedeceg kandidata razlikujemo nekoliko vrsta Setnji
[23]. Slucajne Setnje (engl. random walk) su one u kojima se sljedeéi kandidat bira na slu¢ajan
nacin od svih koji su na udaljenosti € od trenutnog. Kod adaptivnih Setnji (engl. adaptive walk)
se bira kandidat iz skupa svih kandidata na udaljenosti € od trenutnog, koji ima bolju vrijednost
funkcije dobrote nego trenutno promatrani kandidat za rjeSenje. S druge strane, kod obrnuto
adaptivnih Setnji (engl. reverse adaptive walk) se bira kandidat iz skupa svih kandidata na uda-
ljenosti € od trenutnog, koji ima loSiju vrijednost funkcije dobrote nego trenutno promatrani
kandidat za rjeSenje. Setnja uzbrdo - nizbrdo (engl. "uphill - downhill" walk) prvo primjenjuje
adaptivnu Setnju sve dok se viSe ne moZe postic¢i poboljSanje, a zatim obrnuto adaptivnu Setnju
sve dok se viSe ne moze pronaci kandidat sa loSijom vrijednosc¢u funkcije dobrote. Neutralne
Setnje (engl. neutral walk) odabiru rjeSenja koja imaju jednaku vrijednost funkcije dobrote kao
trenutno promatrani kandidat (npr. u svrhu povecanja udaljenosti od pocetne tocke). Kada se
koriste Setnje, najbolje ih je kombinirati jer razliCite Setnje istrazuju razlicita podrucja krajo-
lika. Slucajne Setnje istraZzuju Sire podrucje dok npr. adaptivne Setnje istrazuju "zanimljivije"
podrucje krajolika dobrote.

Hrapavost (engl. rugedness). Hrapavost se moZe opisati kao ucestalost mijenjanja nagiba
iz "uzbrdo" u "nizbrdo" i jedan je od prvih pojmova koji se koristio za mjerenje teZine opti-
mizacijskog problema [22] [52]. No, postavlja se pitanje: kako myjeriti hrapavost krajolika?
Weinberger je u [45] definirao autokorelaciju 1 duljinu autokorelacije kao mjere za hrapavost.

Autokorelacija p se definira kao prosjecna korelacija vrijednosti dobrote na udaljenosti €, tj.

p(8) — E(ﬁ‘ﬁ-&-s‘)/;rE(Jg[J;t)E(ﬁ+e)

. Duljina korelacije se definira kao prosjecna udaljenost izmedu je-
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dinki na kojoj one postaju "nekorelirane". Duljina korelacije 7 se naj¢e$ée racuna kao 1/p(1).
Sto je vrijednost T manja, to je krajolik hrapaviji.

Korelacija udaljenosti i dobrote (engl. fitness distance correlation - FDC). Ova mjera je
dizajnirana kako bi se dobio globalan pogled na krajolik dobrote. Ona stavlja u odnos uda-
ljenost izmedu rjesSenja i razlike u vrijednostima dobrote tih rjeSenja. U maksimizacijskim
problemima bi bilo idealno da kako se povecava vrijednost dobrote, da se tako smanjuje i uda-
ljenost trenutno promatranog rjeSenja od optimalnog rjeSenja. Cesto se ova mjera koristi kako
bi se predvidjelo koliko je promatrani problem teZak za rjeSavanje koriStenjem genetskog al-
goritma. U prvoj verziji, za racunanje FDC-a bilo je potrebno poznavati globalni optimum, ali
se ubrzo zakljucilo da je to nerealno za ocekivati pa se umjesto globalnog optimuma cijelog
prostora, za racunanje FDC-a koristi globalni optimum nekog reprezentativnog uzorka prostora

Lyn (fi—F)(di—d)

OfFOp

rjeSenja. FDC se racuna kao: FDC = , gdje je s xp oznacen globalni opti-
mum, s {f;}"_; = {f(x;)}/_, vrijednosti dobrota za odabranih » rjeSenja iz prostora rjeSenja te
s {d;}"_, = {d(xi,x0) }’_, udaljenosti odabranih rjeSenja do globalnog optimuma. Oznake f i

n
i=1°

d predstavljaju srednje vrijednosti nizova {f;}"_,, odnosno {d;}_,. Autori u [23] navode da je
zbog jednostavnosti i dobre diskriminatorne mo¢i u mnogim stvarnim problemima, ovo jedna
od najkoriStenijih mjera u proslosti.

Neutralnost (engl. neutrality). Neutralnost se moze shvatiti kao stupanj do kojeg odredeni
krajolik sadrzZi povezana podrucja jednake vrijednosti dobrote. Postoji viSe mjera za mjerenje
neutralnosti, a neke od njih su [23]:

* volumen ili veliina, tj. broj susjednih kandidata za rjeSenje koji imaju jednaku funkciju
dobrote kao trenutni kandidat ili funkciju dobrote s jako malom razlikom u odnosu na
trenutnog kandidata,

* broj razli¢itih vrijednosti dobrote kandidata za rjeSenja koji okruzuju neutralno podrucje,

* maksimalna udaljenost izmedu dva ¢lana neutralnog podrucija,

* prosjecna udaljenost izmedu dva ¢lana neutralnog podrucja,

* stopa neutralnih susjeda koja se racuna kao |N—IN| gdje je sa

NN| oznacen broj neutralnih
susjeda u slucajnoj Setnji duljine /.

Prema [23], neutralnost igra vaznu ulogu u radu i performansama heuristi¢kih algoritama [53]

[54] 1 ne moZe se opisati nekim drugim mjerama [55].

Mjere probiranja (engl. probing measures). Ove mjere se racunaju na temelju slu¢ajnog
odabira vrijednosti dobrote i daju opcenit pregled krajolika dobrote [56]. Prilikom racunanja
promatra se [ odabranih jedinki i njihove vrijednosti funkcije dobrote. Kako bi se dobile mjere
neosjetljive na skaliranje, od dobivenih vrijednosti funkcija dobrote prave se tri razlicita skupa.
Prvi skup se oznacCava s My 1 sadrZi sve vrijednosti dobrote dobivene evaluacijom odabranih je-
dinki. Drugi skup je oznaCen s M, i u njega pripadaju sve vrijednosti funkcije dobrote koje se

nalaze izmedu donjeg i gornjeg kvartila vrijednosti iz skupa My. Treci skup je oznaen s My i
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u njega pripadaju sve vrijednosti koje se nalaze izmedu donje granice L i gornje granice U. Do-
nja granica je definirana kao L = Q1 + %(QM —Q1),agornjakao U = Qy + %(Qg —0m), gdje
je s Oy oznacen medijan, a s Q1 1 O3 donji 1 gornji kvartil vrijednosti iz skupa My . Nakon defi-
niranja ova tri skupa za koje vrijedi Mx D M;,r D Myy, odreduje se koliko elemenata se nalazi
u pojedinom skupu. Na temelju dobivenih vrijednosti raCunaju se tri mjere, odnosno znacajke
krajolika dobrote: minimum slu¢ajnog probiranja (Ugp.asin), maksimum slucajnog probiranja
(URrP.Max) 1 raspon slucajnog probiranja (Urp.Range). Minimum slucajnog probiranja raCuna se
na temelju linearnog modela koji opisuje vezu izmedu broja vrijednosti u svakom od navedena
tri skupa i minimalne vrijednosti u odgovarajuéem skupu. Nagib dobivenog pravca se dijeli sa
interkvartilom skupa My i ta dobivena vrijednost je Ugpasin- Na sliCan nacin dobiju se 1 vri-
jednosti maksimuma i raspona slucajnog probiranja, samo se umjesto minimalnih vrijednosti u
odgovaraju¢im skupovima promatraju maksimalne vrijednosti, odnosno razlike izmedu maksi-
malnih i minimalnih vrijednosti u odgovaraju¢im skupovima.

Informacijske mjere (engl. information measures). Ove mjere su inspirirane time da sa-
drZzaj informacije o skupu jedinki moze posluZiti kao mjera teZine opisivanja toga skupa [57].
Definiraju se tri mjere: sadrZzaj informacije (engl. information content), djelomicni sadrZaj
informacije (engl. partial information content) i stabilnost informacije (engl. information sta-
bility). Za raCunanje sve tri mjere potrebno je naciniti slu€ajnu Setnju neke duljine /. SadrZaj
informacije karakterizira distribuciju lokalnih optimuma u Setnji dok djelomicni sadrzaj infor-
macije daje broj lokalnih optimuma u Setnji. Stabilnost informacije je najveca postignuta raz-
lika u vrijednostima funkcije dobrote za dvije susjedne jedinke u Setnji. Ukoliko sa {f;}/_,
oznacimo niz vrijednosti, koje dolaze iz intervala I, dobivenih evaluacijom jedinki u slucajnoj
Setnji duljine /, moZemo definirati znakovni niz S(€) = sys2s3 - -, simbola s; € {1,0, 1} koji se

racunaju kao

1 akoje fi—fi_1 < —¢€
si=<40 akoje|fi—fic1| <€
1 akoje fi—fi-1>¢€

za neki fiksan broj €. Vrijednost za € se uzima iz intervala [0,d;] gdje d; oznaCava duljinu
intervala /. Vrijednost parametra € odreduje to¢nost prilikom racunanja znakovnog niza S(€).
Ukoliko je on jednak nuli, S(€) ¢e biti odreden jako precizno jer e vrijednosti s; biti jako osjet-
ljive na vrijednosti dobrote, a ukoliko je € jednak dj, S(€) Ce biti niz nula. Sadrzaj informacije se
racuna kao H (&) = — ¥4 Ppq 1026 P g gdje su pq blokovi duljine 2 iz znakovnog niza S(¢),

a P oznacCava vjerojatnost koja se racuna kao P, @ gdje je ny,,) broj pojavljivanja bloka

pal —
pq u znakovnom nizu S(€). U izrazu za raCunanje sadrzaja informacije se uzima logaritam sa
bazom 6 jer je to broj razliitih blokova koji se mogu sastaviti od simbola iz skupa 1,0,1. Za

ra¢unanje djelomi¢nog sadrZaja informacije definira se novi znakovni niz S'(€) koji se dobije

12
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na sljedeci nacin: §'(€) je prazan ukoliko se S(€) sastoji samo od nula. U suprotnom se defi-
nira kao §'(€) = si i, - -8, gdje je s;; 015, # si;_, za j > 1. U znakovnom nizu S'(€) se
nalaze samo elementi oblika 1 ili 1. Duljina u niza S’(¢&), daje modalnost krajolika dobivenog
Setnjom. Duljina u skalirana na interval [0, 1] se oznatava sa M(g) = £ i naziva djelomi¢ni
sadrzaj informacije. Stabilnost informacije je najmanja vrijednost €* za koju S(€*) postaje niz
nula. Odnosno, stabilnost informacije je najmanja vrijednost za koju ée prema ovim mjerama
promatrani krajolik biti gladak.

Mjere temeljene na udaljenosti (engl. lengthscale measures). Mjera temeljena na udalje-
nosti mjeri promjenu u funkciji cilja uzimajuéi u obzir i udaljenost izmedu parova kandidata za
rjeSenja [58]. Ako se sa x; i x; oznace dva razli¢ita kandidata za rjeSenje, pri cemu su f(x;) i

f(x;) njihove odgovarajuce vrijednosti dobrote, mjera temeljena na skali udaljenosti se racuna

|f (i) —f (%))
d(x,-,xj)

pitanje kako uciniti uzorkovanje populacije da bi se izracunala ova mjera. Autori u [59] pred-

kao: r = , gdje je d(x;,x;) udaljenost izmedu ta dva kandidata za rjeSenje. Ostaje

lazu da se uzmu u obzir svi parovi kandidata za rjeSenje. Ukoliko pocetni uzorak ima m jedinki,
treba se naciniti svih (’;) kombinacija parova iz kojih se dobije m(mT_l) mjera temeljenih na
udaljenosti.

U ovom radu su se za opisivanje krajolika dobrote racunale slucajne Setnje duljine 1000
jedinki, zatim prosjeCna vrijednost dobrote sluCajne Setnje, koeficijent autokorelacije, stopa
neutralnih susjeda u slucajnoj Setnji, mjere probiranja, informacijske mjere 1 mjere temeljene

na udaljenosti.

2.2 Primjene analize krajolika dobrote

Cesto se javlja pitanje za$to uopée analizirati krajolik dobrote ako se to vrijeme i resursi mogu
iskoristiti za rjeSavanje samog problema koji se promatra? Ukoliko se treba rijesiti samo jedna
instanca nekog danog problema, onda bi mozda imalo smisla resurse uloZiti u rjeSavanje bas
te instance. No, ukoliko se rjeSava problem koji pripada nekoj klasi problema, ima smisla
uciniti analizu krajolika dobrote kako bi se bolje razumjelo kakva svojstva taj problem ima i
kakvi bi postupci rjeSavanja mogli iskoristiti ta svojstva i na drugim problemima sli¢nima onom
promatranom [23]. Razni autori se u svojim radovima bave opisivanjem krajolika dobrote za
neke poznate i zanimljive probleme kako bi dobili uvid u strukturu i teZinu problema za neke
algoritme. U nastavku ¢e biti opisane neke od primjena analize krajolika dobrote.

Analiza krajolika dobrote kombinatoric¢kih problema. U radovima koji se bave istrazi-
vanjem krajolika dobrote, moZe se prona¢i mnostvo onih koji proucavaju strukturu kombina-
torickih problema. Ideja tih istraZivanja je dobiti uvid u strukturu krajolika dobrote pojedinog
problema kako bi ta saznanja pomogla u stvaranju novih ili poboljSanju ve¢ postojecih algori-

tama i heuristika za rjeSavanje danih problema. Istrazuju se i opisuju krajolici dobrote problema
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maksimalne zadovoljivosti (engl. maximum satisfiability) [60] [61], problema kvadratnog do-
djeljivanja (engl. quadratic assignment problem) [62] [63], problema trgovackog putnika (engl.
traveling salesman problem) [64] [65], problema bojanja grafa (engl. graph-coloring problem)
[66] [67], problema ruksaka (engl. knapsack problem) [68] [69], problema usmjeravanja vo-
zila (engl. vehicle routing problem) [70] [71], problema rasporedivanja uz obradu tijeka (engl.
Sflowshop scheduling) [72] [73], problema rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima (engl. reso-
urce constrained project scheduling problem) [74], itd. Neki od radova, poput [75], usporeduju
krajolike razlicitih problema kako bi vidjeli postoji li poveznica izmedu njih kako bi se stvorila
heuristika koja bi dobro djelovala na sve odabrane probleme.

Analiza krajolika dobrote u svrhu odredivanja teZine problema. U mnogim slucajevima
se analiza krajolika dobrote koristi kako bi se odredile znacajke krajolika dobrote koje utjecu
na teZinu rjeSavanja nekog problema. Autori su u [22] dosli do zakljucka da usporedba raspona
dubina bazena privlacnosti u krajoliku dobrote na kraju adaptivnih Setnji ima dobru korelaciju s
tezinom problema na velikom skupu istraZzenih problema. Isto tako, hrapavost je jedna od prvih
mjera koja se koristila za odredivanje teZine problema pa se u nekim radovima veca hrapavost
povezuje s veCom teZinom promatranog problema optimizacije. U dosta radova se istrazuje
poveznica upravo izmedu FDC-a i teZine promatranog problema [76] [77] [78] [79].

Analiza krajolika dobrote u svrhu predvidanja ucinkovitosti algoritma. S obzirom da
heuristike ne garantiraju optimalnost dobivenog rjeSenja, jako je teSko predvidjeti kako Ce se
one ponasati prilikom rjeSavanja nekog danog problema. Zbog toga bi bilo zanimljivo prije
samog pokretanja algoritma imati ideju kako bi se promatrani algoritam mogao ponasati na
nekom danom problemu. Zbog toga se u radovima istrazuje kako neke znaCajke krajolika do-
brote utjeCu na rad pojedinih algoritama na promatranom problemu. Npr. autori u [52] i [80]
promatraju koje znacajke najvise utjeCu na rad algoritma roja Cestica (engl. particle swarm op-
timization) na problemima kontinuirane optimizacije, dok se u [48] [81] istraZuje koje znacajke
najvise utjecu na rad genetskog algoritma. Dolazi se do zakljuCka da nijedna znacajka sama
nije dovoljna za predvidanje kako ¢e algoritam raditi na nekom problemu, ali da bi kombinacija
raznih znacajki mogla dovesti do puno boljih zakljucaka.

Analiza krajolika dobrote u svrhu odredivanja dobrog algoritma ili operatora za rje-
Savanje problema. Kada se promatra neki problem, treba odluciti koji algoritam odabrati za
njegovo rjeSavanje kako bi se postigli Sto bolji rezultati. Neki autori u tu svrhu koriste analizu
krajolika dobrote, tj. analiziraju znacajke koje daju indikaciju koji od ponudenih algoritama
odabrati za rjeSavanje. Npr. autori u [82], koristeci razne znacajke krajolika dobrote poput
autokorelacije, duljine korelacije, informacija o dubini bazena, odabiru koji od ponudena dva
algoritma Ce bolje rijesiti zadanu instancu problema kvadratnog dodjeljivanja. Isto tako, ako se
koriste algoritmi u kojima postoje neki posebni operatori, mogu se istraZiti znacajke krajolika

dobrote kako bi se odredilo koji operatori daju bolja krajnja rjeSenja. Autori u [25] koriste ana-
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lizu krajolika dobrote kako bi odredili koji operator kriZanja se treba odabrati u radu genetskog
algoritma kako bi se postigli bolji rezultati. Nadalje, prilikom koriStenja metaheuristika, ¢esto
za sam rad algoritama treba odrediti koji ¢e se parametri za rad algoritma Kkoristiti prilikom
rjeSavanja. Autori u [24] koriste analizu krajolika dobrote kako bi odredili koji parametri se
trebaju Koristiti za robusnu tabu pretragu (engl. robust taboo search) kako bi se Sto bolje rijesio

problem kvadratnog dodjeljivanja.
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Poglavlje 3
Problemi rasporedivanja

Kako bi se mogle odrediti znacajke krajolika dobrote, potrebno je definirati probleme na ko-
jima ¢e se znacajke odredivati. U ovom radu, naglasak je stavljen na probleme rasporedivanja.
Ovo poglavlje ¢e dati kratak opis problema rasporedivanja u opéenitom smislu, kao i problema
rasporedivanja na jednom stroju, problema rasporedivanja na nesrodnim paralelnim strojevima

1 problema rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima.

3.1 Definicija i opis problema rasporedivanja

Rasporedivanje je proces donoSenja odluka u kojem je potrebno alocirati sredstva za zadatke
koji se trebaju izvrsiti kroz neko vrijeme, s ciljem optimizacije jednog ili vise Zeljenih kriterija
[1]. Pri tome sredstva 1 zadaci mogu biti raznoliki. Sredstva mogu biti strojevi u radionici,
procesori u racunalu, piste na aerodromu, itd. Zadaci mogu biti radnje u procesu proizvodnje,
izvrSavanja racunalnih programa, polijetanja i slijetanja zrakoplova itd. Kriteriji koje treba
optimizirati biraju se na temelju promatranog problema pa mogu biti npr. minimizacija vremena
zavrSetka posljednjeg zadatka, minimizacija broja zadataka koji zavrSavaju nakon svog roka za
izvrSavanje, itd.

Opcenito, kada se opisuje neki problem rasporedivanja, postoji n poslova i m strojeva pri
¢emu (u klasi¢noj teoriji rasporedivanja) niti jedan stroj ne moZe obradivati viSe od jednog posla
odjednom, niti se neki posao moZe izvrSavati na dva ili viSe strojeva u isto vrijeme. Svaki posao
ima odredena svojstva. Oznaka p;; oznaCava vrijeme izvrSavanja (engl. processing time) posla
J nai- tom stroju. S r; je oznaCeno vrijeme u kojem posao j postaje dostupan za izvodenje
(engl. release date). Zatim, dj oznacava Zeljeno vrijeme zavrSetka (engl. due date) posla j, dok
d i oznaCava vrijeme nuznog zavrSetka posla j (engl. deadline). Svaki posao ima i neku teZinu,
koja se oznaCava sa w; (engl. weight).

Gotovo svaki problem rasporedivanja se moze opisati trojkom «|f|y kako je definirano u

[83]. Polje o oznaCava okruZenje stroja i moZe sadrZzavati samo jednu vrijednost. Polje 8
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daje detalje o svojstvima izvrSavanja i ograni¢enjima ukoliko ona postoje. Ovo polje moze
biti prazno, ali moZe sadrzavati i jednu ili viSe vrijednosti. Polje y opisuje cilj koji se treba
optimizirati 1 najceSce sadrZi samo jednu vrijednost [1].

Polje a se naziva okolina strojeva, a neke od najcesce koriStenih vrijednosti koje se u tom
polju pojavljuju e biti navedene u nastavku. U zagradi pokraj naziva svake okoline je oznaka
za navedenu okolinu koja se stavlja u polje a.

Okolina jednog stroja (1) (engl. single machine) je najjednostavnija od svih okolina stro-
jeva u kojoj postoji samo jedan stroj na kojemu se trebaju izvrSiti svi poslovi. Ova okolina je
specijalan slucaj svih ostalih sloZenijih okolina.

Okolina paralelnih identi¢nih strojeva (P,) (engl. identical machines in parallel) je oko-
lina u kojoj postoji m identi¢nih strojeva koji rade paralelno. Svaki posao se sastoji samo od
jedne operacije i moZe se izvoditi na bilo kojem od m ponudenih strojeva. Pri tome je trajanje
izvodenja posla j jednako na svim strojevima.

Okolina jednolikih strojeva (Q,,) (engl. machines in parallel with different speeds, uniform
machines) je okolina u kojoj m strojeva radi paralelno, ali je za svaki stroj definirana neka brzina
v;. Vrijeme koje posao j provede na stroju i se oznacava sa p;; i racuna se kao p;/v;. Ukoliko
je brzina jednaka na svim strojevima, ova okolina je identicna prethodno opisanoj.

Okolina nesrodnih strojeva (R,,) (engl. unrelated machines in parallel) je dodatna generali-
zacija prethodne okoline. Ovdje takoder postoji m strojeva koji rade paralelno, ali je za svaki par
posao - stroj definirana brzina kojom se odredeni posao izvr§ava na odredenom stroju. Ukoliko
su brzine neovisne o poslovima koji se izvode na strojevima, ova okolina je identi¢na prethodno
opisanoj.

Okolina obrada tijeka (F;,;) (engl. flow shop) je okolina u kojoj se svaki posao mora izvr$iti
na svakom od strojeva i pri tome moraju slijediti odredenu rutu.

Okolina proizvoljne obrade (J,;) (engl. job shop) je okolina u kojoj se poslovi moraju iz-
voditi odredenim redoslijedom 1 na odredenim strojevima, ali se pri tome posao moze izvoditi
viSe puta na nekom stroju ili nijednom na nekom drugom stroju.

Okolina otvorene obrade (O,,) (engl. open shop) je okolina u kojoj se svaki posao mora
izvrSiti na svakom od strojeva, ali ne postoji odreden redoslijed kojim se to mora obaviti.

Kao §to je ve¢ navedeno, u polju 3 se zapisuju svojstva izvrSavanja i ogranicenja poslova.
U nastavku Ce biti opisane neke od naj¢eS¢ih mogucnosti za ovo polje.

Vremena pripravnosti (r;) - ukoliko se ovaj simbol pojavi u polju 3, on oznacava da j - ti
posao ne moZe zapoCeti sa izvrSavanjem prije njegovog vremena pripravnosti r;.

Prekidivost zadataka (prmp) (engl. preemptions) - oznaCava da se neki posao smije djelo-
micno izvrSiti na nekom stroju, zaustaviti pa dovrSiti kasnije u nekom vremenskom trenutku na
istom ili nekom drugom stroju.

Ogranicenja u redoslijedu (prec) (engl. precedence constraints) - ukoliko se ova oznaka
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pojavi u polju B, to znaci da se neki posao ne moze izvrsiti sve dok nisu izvrSeni svi njegovi
prethodnici. Ako svaki posao ima samo jednog prethodnika i jednog sljedbenika, onda se u
polje B stavlja oznaka chains. Ako svaki posao ima najvise jednog sljedbenika, u 3 se stavlja
oznaka intree, a ako svaki posao ima najvise jednog prethodnika, onda se stavlja oznaka outtree.

Trajanja postavljanja (s jx) - ukoliko se ova oznaka nade u polje 8 ona oznacava da postoji
odredeno vrijeme koje je potrebno da se stroj pripremi za izvrSavanje posla k ako se prije toga
na stroju izvrS§avao posao j.

Dozvoljeno ¢ekanje (no idleness) - ukoliko se prilikom izvrSavanja pojavi situacija da su
strojevi 1 sredstva potrebna za izvrSavanje nekog posla dostupni, ali znamo da ¢e u skorijoj bu-
duénosti neki posao koji ima vecu vaznost postati dosupan, potrebno je odluciti hoée li se posao
manje vaznosti, koji se moZe poceti izvrSavati u danom trenutku, staviti na izvrSavanje ili ¢e
cijeli sustav oti¢i u mirovanje i ¢ekati da se pojavi posao vece vaznosti pa sredstva preusmjeriti
na njega. Ako postoji moguénost ¢ekanja, onda se govori o dozvoljenom cekanju (engl. in-
serted idleness), a ukoliko ne postoji mogucnost ¢ekanja, govori se o nedozvoljenom cekanju
(engl. no inserted idleness). Opcenito, ako niSta nije navedeno, pretpostavlja se da je cekanje
dozvoljeno.

Cekanje medu procesorima (nwr) - (engl. no wait) ova oznaka se moZe pojaviti u okolini
obrade tijeka ukoliko se svaki posao mora, ¢im zavrsi s izvrSavanjem na jednom stroju, prebaciti
na sljedeci. U tom slucaju, vrijeme pocetka izvrSavanja posla na prvom stroju se mora odgoditi
do onog trenutka kada se moZe osigurati da jednom zapoceti posao moze dovrsiti izvrSavanje
na svim strojevima redom kojim se treba izvrsiti.

Polje y sadrzi informaciju o funkeciji cilja koju je potrebno minimizirati prilikom rjeSavanja
problema rasporedivanja. U ovom polju se moZe nalaziti jedan ili viSe kriterija. Ukoliko ih je
viSe, govori se do viSekriterijskoj optimizaciji. Neke od naj¢eSce koriStenih funkcija cilja e biti
nabrojane u nastavku, no prije toga je potrebno definirati vrijednosti koje se mogu naci na izlazu
sustava jer se pomocu tih vrijednosti definiraju funkcije cilja. Oznaka C; obiljezava vrijeme
zavrSetka j - tog posla (engl. completion time). Sa F; se oznaCava protjecanje (engl. flow
time), odnosno koli¢ina vremena koju je posao j proveo u sustavu i raCuna se kao F; = C; —r;.
Kasnjenje L; (engl. lateness) se definira kao L; = C; —d; i oznaCava razliku izmedu vremena
zavrSetka posla 1 vremena Zeljenog zavrSetka posla. Oznakom 7 se oznaCava zaostajanje (engl.
tardiness) posla j, odnosno pozitivan iznos kasnjenja nekog posla. Ukoliko je posao zavrsio
prije svog Zeljenog vremena zavrSetka, 7; Ce biti jednak nuli. Formula kojom se racuna 7; je
dana sa T; = max{0,L;}. Zakasnjelost (engl. unit penalty) se oznacava sa U; i govori je li
neki posao prekoracio Zeljeno vrijeme zavrSetka. U; poprima vrijednost 1 ukoliko je 7; > 01
vrijednost nula ukoliko je 7; = 0.

Uz koriStenje vrijednosti koje se mogu naci na izlazu sustava, neke od najces¢ih funkcija

cilja su:
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ukupna duljina rasporeda (C,4y) (engl. makespan) - posljednje vrijeme dovrSenja svih
poslova u sustavu,

* najvece kasSnjenje (Lyqy) (engl. maximum lateness) - najveca vrijednost kaSnjenja koju
postiZe neki od poslova; L = max{L;},

* tezinska ukupna duljina rasporeda (Y w;C;) (engl. total weighted completion time)- suma
tezinskih vremena zavrSetaka svih poslova; u literaturi se Cesto oznaCava i sa ) w;Fj i
naziva se tezinsko protjecanje (engl. total weighted flow time),

* tezinsko zaostajanje (), w;T;) (engl. total weighted tardiness) se raCuna kao teZinska suma
zaostajanja svih poslova,

* tezinski zbroj zaostalih poslova ili teZinska zakaSnjelost (U,,) (engl. weighted number of
tardy jobs) se raCuna kao teZinska suma svih zaostalih poslova, odnosno ) w;U;.

Uz ove navedene kriterije optimizacije, moZe se definirati proizvoljan broj drugih kriterija

koji su specifi¢ni za sam problem koji se promatra.

Prilikom rjeSavanja problema rasporedivanja mogu se koristiti razliCiti pristupi 1 algoritmi.
Najcesce se metode za rjeSavanje problema rasporedivanja dijele na egzaktne algoritme, aprok-
simacijske algoritme i heuristicke algoritme [1]. Pri tome se heuristicki algoritmi mogu podi-
jeliti na dvije skupine: unaprjedivacke heuristike koje krecu od nekog gotovog rjeSenja i kroz
iteracije poboljSavaju rjesenje te konstruktivne heuristike koje krecu od praznog rasporeda pa
dodaju aktivnost po aktivnost dok ne dodu do zavr§nog rasporeda. Uz navedene vrste algo-
ritama, moZe se koristiti i hiperheuristicki pristup, odnosno heuristika koja sluzi za odabir ili
generiranje najbolje heuristike koja ée rijeSiti promatrani problem. U ovom radu se prilikom
rjeSavanja problema rasporedivanja koristi genetsko programiranje kao hiperheuristika koja ra-
zvija prioritetna pravila koja se koriste prilikom pravljenja samog rasporeda nekom od metoda
generiranja rasporeda. ViSe o samim metodama generiranja rasporeda ¢e biti navedeno u po-

glavlju 6.

3.2 Problem rasporedivanja na jednom stroju

Kao §to je ve¢ napomenuto, rasporedivanje na jednom stroju je najjednostavniji oblik raspo-
redivanja 1 moZe se smatrati jednim od specijalnih slucajeva svih ostalih sloZenijih okolina
rasporedivanja. U ovom problemu postoji samo jedan stroj na kojemu se mora izvrsiti svih n
danih poslova. Pri tome se u polju B mogu nadi razli¢ite vrijednosti u ovisnosti o tome postoje
li neka dodatna ogranicenja ili posebni uvjeti u samom postupku.

S obzirom da je ovaj problem specijalan slucaj sloZenijih problema, i u novije vrijeme se
aktivno istraZzuje. Autori u [84] istraZzuju robusnu verziju postupaka rjeSavanja problema ras-
poredivanja na jednom stroju i predlaZzu hiperheuristiku temeljenu na simuliranom kaljenju za

rjeSavanje ovog problema. Robusnom verzijom postupaka rjeSavanja problema bave se i autori
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u [85], ali u tom radu trajanja dolaze iz odredenih intervala i za kriterij optimizacije se ko-
risti ukupno teZinsko zaostajanje. Navedeni problem se rjeSava koriste¢i mijeSano cjelobrojno
linearno programiranje (engl. mixed - integer linear programming) 1 dva aproksimacijska algo-
ritma. I autori u [86] se bave robusnom verzijom problema, ali koriste kriterij ukupne duljine
rasporeda pri cemu vremena kada poslovi postaju dostupni nisu unaprijed poznata. Za rjesSava-
nje ovog problema predlazu dva algoritma koji rjeSenje daju u polinomijalnom vremenu. Autori
u [6] se bave efektom ucenja kod problema rasporedivanja na jednom stroju u svrhu minimi-
ziranja kriterija zasnovanih na vremenu zavrSetka posla pri ¢emu u problemu postoje vremena
kada poslovi postaju dostupni. Ovaj problem je u navedenom radu rijeSen koristeci dvije heuris-
tike, dok se za male instance koristi algoritam grananja i ogradivanja (engl. branch and bound
algorithm). U [7] se istraZuje problem rasporedivanja na jednom stroju u kojem poslovi imaju
zadano vrijeme kada postaju dostupni, zadana su vremena do kojih poslovi moraju zavrsiti s
izvrSavanjem, postoji trajanje pripreme stroja izmedu dva posla i postoji mogucénost odbijanja
izvrSavanja nekog posla. Autori definiraju egzaktan algoritam i polinomijalnu aproksimacijsku
shemu (engl. fully-polynomial time approximation scheme) za rjesavanje ovakve vrste pro-
blema. Autori u [87] minimiziraju krajnje vrijeme zavrSetka svih poslova pri ¢emu postoje
vremena kada poslovi postaju dostupni, svaki od poslova ima utjecaj (pozitivan ili negativan)
na centralno stanje inventara u skladiStu pa su zadana i ogranicenja na inventar. U tu svrhu
koriste Cetiri algoritma, pri ¢emu se pokazalo da u ovom slucaju algoritam pogadanja i provjere
zasnovan na dinami¢kom programiranju daje najbolje rjeSenje. U [88] se istrazuje energetski
efikasan problem rasporedivanja na jednom stroju u kojem postoje ograni¢enja na pouzdanost
stroja. Za rjeSavanje ovog problema definiran je model matematickog programiranja s ciljem
minimiziranja zaostajanja i utroSene energije, dok se za rjeSavanje problema iz stvarnog svijeta
koristio modificirani mravlji algoritam. I autori u [89] se bave energetski efikasnim problemom
rasporedivanja na jednom stroju, ali oni u ovom radu daju analizu kompleksnosti ove vrste
problema i uvode donje granice za opéenit slu¢aj ovog problema.

1z ovog kratkog pregleda najnovijih radova u podrucju rasporedivanja na jednom stroju vidi
se da je ovaj problem aktualan i da ima smisla istraZivati njegova svojstva i u buducnosti.

U ovom radu ée se promatrati problem rasporedivanja na jednom stroju sa sljede¢im svoj-
stvima:

* svi podaci o poslovima su unaprijed poznati,

* rasporedivanje se obavlja tijekom rada sustava (dinamicki),

* poslovi se ne smiju prekidati jednom kad zapocnu s izvrSavanjem,

* stroj je uvijek raspoloZiv.
Ova svojstva vrijede u vecini prikaza problema rasporedivanja na jednom stroju u literaturi pa

se iz tog razloga i ovdje uzimaju u obzir.
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3.3 Problem rasporedivanja na nesrodnim paralelnim stro-
jevima

Problem rasporedivanja na nesrodnim paralelnim strojevima je problem u kojem postoji n pos-
lova koji se trebaju izvrSavati na jednom od m dostupnih strojeva. Pri tome svaki stroj ima
odredenu brzinu kojom se svaki posao na njemu moZe izvrsavati i te brzine nisu nuzno jednake
za razli¢ite kombinacije posao - stroj pa treba pronaci i odgovarajuée uparivanje poslova sa
strojevima, a zatim poslove koji su dodijeljeni nekom stroju rasporediti kako bi se dobio krajnji
raspored 1 minimizirao Zeljeni kriterij.

Ovaj problem se moze pronaci u raznim situacijama u stvarnom svijetu, poput prizemlji-
vanja zrakoplova u zraénim lukama, rasporedivanja operativnih zahvata u operacijske sale u
bolnicama, u industriji boja 1 plastike, itd. Upravo iz tog razloga se i ovaj problem aktivno
istrazuje Sto pokazuje i mnoStvo novijih znanstvenih radova na tu temu. Kratak pregled novijih
radova koji se bave problemom rasporedivanja na nesrodnim strojevima ¢e biti dan u nastavku.

Autori u [90] daju usporedbu sedam razliCitih reprezentacija rjeSenja za rjeSavanje problema
rasporedivanja na nesrodnim paralelnim strojevima koriStenjem metaheuristika. Rad [29] daje
usporedbu shema za generiranje rasporeda koriStenjem prioritetnih pravila za genetsko pro-
gramiranje. Autori u [91] koriste metaheuristike (genetski algoritam i simulirano kaljenje) za
rjeSavanje problema rasporedivanja na nesrodnim paralelnim strojevima sa slucajnom mreZom
u svrhu minimiziranja ocekivanog tezinskog zaostajanja. U radu [92] se analizira kako dje-
luje varijabilni spust po susjedstvu (engl. variable neighborhood descent) kao operator lokalne
pretrage za rjeSavanje problema rasporedivanja na nesrodnim strojevima, pri ¢emu se minimi-
zira ukupno teZinsko zaostajanje. Autor u [8] predlaze matematicki model za opisivanje pro-
blema rasporedivanja na nesrodnim paralelnim strojevima uz ograni¢enja na dostupna sredstva
1 postojanje trajanja pripreme stroja izmedu obavljanja dvaju poslova. PredloZen je i egzaktan
algoritam za rjeSavanje navedenog problema. Autori u [9] proucavaju energetski efikasan pro-
blem rasporedivanja na nesrodnim strojevima u kojem se posebno promatraju razlicite tarife za
obraCunavanje potroS$nje energije. Za rjeSavanje ovog problema predloZen je model mijeSanog
cjelobrojnog programiranja (engl. mixed - integer programming) i jedna heuristicka metoda
te je pokazano da predlozeni modeli dobro rjeSavaju promatrani problem. Rad [93] koristi al-
goritam kolonije pCela (engl. artificial bee colony algorithm) za rjeSavanje distribuiranog pro-
blema rasporedivanja na nesrodnim strojevima u kojem postoji preventivno odrZavanje strojeva.
Autori u [94] daju konstruktivne heuristike za rjeSavanje problema rasporedivanja s nesrodnim
strojevima u kojem strojevi nisu dostupni u svakoj vremenskoj jedinici i postoji odredeno vri-
jeme pripreme stroja izmedu obavljanja dvaju poslova. Autori u [95] daju pregled prioritetnih
pravila za dinamicki problem rasporedivanja na nesrodnim strojevima. Napravljena je analiza

performansi za 26 pravila prilikom optimiziranja 9 razlicitih kriterija.
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U ovom radu ¢e se promatrati problem rasporedivanja na nesrodnim strojevima sa sljedeéim
svojstvima:

* podaci o poslovima postaju poznati tek kad se posao pojavi u sustavu,

* rasporedivanje se obavlja tijekom rada sustava (dinamicki),

* poslovi se ne smiju prekidati jednom kad zapocnu s izvrSavanjem,

* svi strojevi su uvijek raspoloZivi.

3.4 Problem rasporedivanja s ogranicenim sredstvima

Problem rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima (engl. resource - constrained project sche-
duling problem - RCPSP) je uveo Kelley u radu iz 1963. godine [96]. U ovom problemu se
razmatraju sredstva koji imaju ogranicenu koli¢inu i/ili dostupnost u nekim vremenskim in-
tervalima i poslovi, odnosno aktivnosti za koje se zna kolika je njihova duljina izvrSavanja i
koliko kojeg sredstva je potrebno za njihovo izvrSavanje. Za svaki posao je dana i lista njegovih
prethodnika i sljedbenika, odnosno, poznati su uvjeti prednosti. U osnovnom obliku RCPSP-a
poslovi se ne smiju prekidati jednom kada njihovo izvrSavanje zapoCne, sredstva se obnavljaju
u svakom vremenskom trenutku i kriterij koji treba minimizirati je vrijeme zavrSetka projekta.

Formalno, RCPSP se moZe definirati kao problem kombinatorne optimizacije u obliku ure-
dene sedmorke [97]:

RCPSP = (A,E,p,R,B,D,c).

Prvi element zapisa oznacava skup svih aktivnosti koje se nalaze u projektu i definira se kao
A ={Ao,Al, - ,Ay,Ans1}, gdje su Ag i A, 4 fiktivne aktivnosti (engl. dummy) duljine nula
koje predstavljaju pocetak i zavrSetak projekta. Oznakom A’ oznafavamo skup aktivnosti iz
kojih su izbacene fiktivne aktivnosti Agi A, 1.

Drugi element daje uvjete prednosti (engl. precedence constraints). Skup E se sastoji od
uredenih parova oblika (A;,A;),i,j €0,1,--- ,n,n+ 1 koji oznacavaju da je aktivnost A; pret-
hodnik aktivnosti A;. Aktivnost Ag je prethodnik svim ostalim aktivnostima, dok je aktivnost
Ap11 sljedbenik svih aktivnosti u projektu.

Vektorom p se oznacava trajanje svih aktivnosti u projektu. Vektor p je vektor prirodnih
brojeva (u njemu se dodatno smije nalaziti 1 nula) duljine n 4+ 2 u kojemu se na i - toj poziciji

nalazi vrijeme potrebno za izvrSavanje aktivnosti A;.

Oznakom R = {Ry,---,R,,} su oznacena obnovljiva sredstva ¢ija je dostupnost u svakom
vremenskom trenutku dana vektorom B € N”. Sa D € N(()Hz)xm je oznacena matrica u kojoj

se na odgovarajuéim pozicijama nalaze zahtjevi pojedine aktivnosti za pojedinim sredstvom.
Aktivnosti Ag 1 A,+1 nemaju nikakve zahtjeve na sredstva, odnosno u matrici D u retcima koji
odgovaraju tim aktivnostima se nalaze samo vrijednosti 0.

Zadnji element zapisa, ¢ predstavlja funkciju cilja definiranu kao ¢ : ¥ — R. Ova funkcija
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rasporedima iz skupa svih mogudih rasporeda pridruzuje neku realnu vrijednost. Ukoliko u za-
pisu problema nema funkcije, pretpostavlja se da je cilj minimizirati vrijeme zavrSetka projekta.
Rjesenje RCPSP-a se zapisuje vektorom S € ¥ C R"*2 u kojem i - ta komponenta predstavlja
vrijeme pocetka izvrSenja aktivnosti A;. Vektor S treba biti takav da je funkcija cilja optimalna.
Ukoliko s A; = {A; € A: S; <t < S;+ pi} oznafimo skup svih aktivnosti koje se izvrSavaju
u trenutku 7, RCPSP moZemo zapisati kao problem kombinatorne optimizacije u kojem je cilj

pronaci raspored S tako da su zadovoljeni uvjeti:

Sj -S> Di, V(Ai,Aj) cFE (3.1)
Y Dijj<Bj, Vi>O0,VR;eR (3.2)
Ai€A(r)

Uvjet 3.1 osigurava da se aktivnosti izvrSavaju dobrim redoslijedom (bez narusavanja uvjeta
prednosti), dok uvjet 3.2 osigurava da se posStuju ogranic¢enja na dostupnu koli¢inu sredstva.

S obzirom da se ovaj model moZe primijeniti na mnoge probleme iz stvarnog Zivota, 1 on
se aktivno istrazuje kao 1 prethodna dva problema rasporedivanja. U nastavku ¢e biti nabro-
jani neki od novijih radova koji se bave istrazivanjem i rjeSavanjem problema rasporedivanja s
ograni¢enim sredstvima.

Autori u [98] predlazu hiperheuristicki pristup za rjeSavanje stohasticke inacice ovog pro-
blema koriStenjem ansambala i1 genetskog programiranja. U stohasti¢koj verziji problema ras-
poredivanja s ogranicenim sredstvima, vremena izvrSavanja se biraju na slu¢ajan nacin. Rad
[99] proucava prekide u promjenama modula (engl. mode change disruption) kod problema ras-
poredivanja s ogranicenim sredstvima s viSe modula (engl. Multi-mode Resource Constrained
Project Scheduling Problem). Ukoliko se dogode prekidi, raspored se moZe znatno pogorsati
pa se predlazu reaktivni matematicki modeli i heuristike koji ¢e popraviti nastalo pogorSanje.
Autori u [100] koriste klasifikator kako bi odredili koje je prioritetno pravilo najbolje za specifi-
¢an projekt iz skupa problema rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima. Pokazalo se da se na taj
nacin dobivaju bolji rezultati nego koriStenjem samo jednog prioritetnog pravila za sve instance
problema. Autori u [101] definiraju algoritam diferencijske evolucije (engl. differential evolu-
tion algortihm) u dvije faze sa viSe operatora u svrhu rjeSavanja RCPSP-a, dok autori u [102]
koriste memeticki algoritam baziran na genetskom algoritmu. Rad [103] se bavi istrazivanjem
prioritetnih pravila za stohasticki problem rasporedivanja s viSe projekata pri ¢emu, za vrijeme
trajanja izvrSavanja, postoji moguénost dolazaka novih projekata koje treba rijesiti. Autori u
[104] predlazu novu rollout heuristiku koja poboljSava postojeca rjeSenja za dobivanje raspo-
reda u problemu rasporedivanja s ogranicenim sredstvima u kojemu postoje aktivnosti koje se
preklapaju. Autori u [16] koriste genetsko programiranje kako bi razvili prioritetna pravila za

rjeSavanje RCPSP-a.
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Problemi rasporedivanja

Iz ovog kratkog pregleda radova se moZe vidjeti da se za rjeSavanje problema rasporedivanja
s ogranicenim sredstvima koriste razni algoritmi i da se razlicite inaice ovog problema pojav-
ljuju u primjenama. U ovom radu ¢e se promatrati RCPSP u kojem se aktivnost koja je pocela
s izvrSavanjem ne smije prekinuti, a sredstva su obnovljiva i jednaka koli¢ina nekog sredstva je
dostupna u svakom vremenskom intervalu.

O samim instancama koje se koriste u ovom radu za sva tri navedena problema Ce biti rijeci

u poglavlju 6.
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Poglavlje 4
Genetsko (geneticko) programiranje

Genetsko programiranje (GP) je tehnika koja pripada skupini evolucijskih algoritama ¢iji je cilj
razviti programe koji ée rjeSavati zadani problem. Pri tome korisnik ne mora znati ili unaprijed
odrediti oblik ili strukturu rjeSenja problema. Najopcenitije, GP je sistematicna metoda neo-
visna o domeni, pomocu koje racunala rjeSavaju probleme automatski, pocevsi od opéenitog
("high-level") objasnjenja Sto to€no treba rijesiti. [17]

Osnove za genetsko programiranje su postavljene 1990-ih godina u radovima J.R.Koze
[105] [106] i kasnije su dopunjene novim saznanjima u dodatnim knjigama [107] [108] [109].
Od uvodenja principa genetskog programiranja do danas mnogi su znanstvenici iskoristili uve-
dene principe za rjeSavanje problema u raznim podruc¢jima. Autori u [17] navode kako se GP
pokazao kao dobrim alatom za rjeSavanje u podrucjima koja imaju neka od sljedecih svojstava:

» veze izmedu bitnih varijabli su nepoznate ili nedovoljno razumljive;

» pronalazak veli¢ine i oblika krajnjeg rjeSenja je veliki dio problema;

* velika koli¢ina podataka je dostupna u obliku koji racunalo mozZe iskoristiti;

* postoje dobri simulatori za testiranje izvrSavanja privremenih rjeSenja nekog problema,

ali ne postoje dobre metode za dobivanje dobrih rjeSenja;

* rjeSenja se ne mogu dobiti analiticki;

* aproksimacijsko rjeSenje je prihvatljivo;

* mala poboljSanja u ucinku se rutinski mjere i vrlo su vazna.

Iz nabrojanih svojstava je vidljivo dase mnogi problemi mogu svrstati u podrucja u kojima GP
dobro funkcionira i upravo to je razlog Sto se GP i dalje aktivno istraZuje u znanstvenom svijetu.

Jedno od aktivnijih podrucja gdje se GP koristi je problem simbolicke regresije, tj. traZzenja
funkcije Cije ¢e vrijednosti imati neko Zeljeno svojstvo (npr. vrijednosti funkcije ¢e odgovarati
unaprijed danim vrijednostima u nekim tockama). Simbolicka regresija je bilo jedno od prvih
podrucja u kojima se korstio GP [106], ali se nastavlja koristiti 1 u novijim radovima iz tog
podrucja [110] [111] [112] [113].

Nadalje, GP se koristi za dobivanje rezultata usporedivih sa rezultatima dobivenim rjese-
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njima koja su osmislili stru¢njaci iz odredenog podruc¢ja. Neke od primjena u toj domeni su:
stvaranje kvantnih algoritama, ukljucujuéi i algoritam za pretraZivanje baza podataka [114],
stvaranje algoritma za problem identifikacije segmenta membrane kod proteina [107] [108],
stvaranje pravila za klasifikaciju vecine koje je bolje od svih dotad ljudski definiranih pravila
[115], dizajniranje antene za koriStenje u NASA-i [116], stvaranje rjeSenja za pracenje brzine
kod mobilnih robota [117], primjena na revezibilne transformacije invarijantne na pomak [118],
automatsko otkrivanje test-statistika [119] 1 mnoge druge.

Jo$ neka od podrucja u kojima se GP aktivno koristi su i obrada slike i signala [120] [121]
[122], ekonomsko modeliranje i financije [123] [124], medicina, biologija i bioinformatika
[125] [126], raCunalne igre [127] [128], umjetnost [129] [130] itd.

Zanimljivo je da se genetsko programiranje koristi 1 kao hiperheuristika, odnosno heuristika
koja stvara ili odabire druge heuristike. Razlika izmedu metaheuristike 1 hiperheuristike je
u tome Sto metaheuristika izravno rjeSava neki dani problem, dok hiperheuristika pretrazuje
prostor heuristika koje bi mogle rijeSiti dani problem i pokuSava pronac¢i najbolju. Neka od
podrucja u kojima se GP dosta uspjesno koristi kao hiperheuristika su: stvaranje rjeSenja za
probleme zadovoljivosti (engl. satisfiability problems) [131], stvaranje rjeSenja za algoritme
roja Cestica [132] [133], stvaranje rjeSenja za problem trgovackog putnika [134].

Kao $to je ve¢ napomenuto u poglavlju 3, u ovom radu ée se koristiti problemi rasporediva-
nja kao bazni problemi na kojima ¢e se pokazati kako radi predloZeni pristup. I za ove tipove
problema GP se uspjeSno koristi kao hiperheuristika. U novije vrijeme neki od radova u ko-
jima se GP koristi za trazenje dobrih heuristika za rjeSavanje problema rasporedivanja bave se
problemima rasporedivanja na jednom stroju [27] [28], problemima rasporedivanja u okruzju
nesrodnih strojeva [29] [15], problemom rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima [30] [16]
[135], problemom proizvoljne obrade [31] i mnogim drugima.

U ostatku ovog poglavlja ¢e biti opisan osnovni algoritam za GP, kao i svi njegovi gradevni
blokovi.

4.1 Osnovni algoritam

Genetsko programiranje prilikom rjeSavanja nekog problema ne radi sa samo jednim rjeSenjem,
nego koristi populaciju rjeSenja (jedinki) na kojima izvrSava operatore selekcije (odabira), kri-
Zanja i mutacije kako bi se na kraju dobilo najbolje moguce rjesenje.

Osnovni koraci GP-a su dani u algoritmu 1. Algoritam pocinje stvaranjem pocetne popu-
lacije jedinki. Postoje razni nacini za generiranje jedinki Sto ¢e biti objaSnjeno malo dalje u
ovom poglavlju. Broj jedinki ovisi o unaprijed odredenoj veli€ini populacije koju zadaje ko-
risnik. Nakon stvaranja pocetne populacije, odabiru se jedinke koje ¢e se zatim iskoristiti za

krizanje kako bi se stvorile nove jedinke i zatim se te jedinke mogu mutirati da bi se dobila jo§
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.....

funkcije cilja i ukoliko su bolje, stavljaju se u novu populaciju. Ovaj postupak se ponavlja dok
se ne dostigne neki od kriterija zaustavljanja poput maksimalnog broja generacija, maksimalnog

broja evaluacija, dovoljno dobre vrijednosti funkcije cilja najbolje jedinke, itd.

Algoritam 1 Osnovni algoritam genetskog programiranja
1: inicijaliziraj jedinke za pocetnu populaciju
2: ponavljaj
3:  odaberi potreban broj jedinki na osnovu vrijednosti funkcije cilja
4.  Kkoristeci operatore mutacije i krizanja stvori nove jedinke od odabranih
5
6

: dok nije zadovoljen neki od kriterija zaustavljanja
: vrati najbolju jedinku iz trenutne populacije kao rjeSenje

Na temelju nacina na koji se nove jedinke stavljaju u populaciju razlikujemo eliminacijski
i generacijski GP. Kod eliminacijskog GP-a selekcijom se odabere odredeni broj jedinki, dvije
najbolje se odabiru da budu roditelji za kriZanje, pri ¢emu se stvori nova jedinka. Ta jedinka
zamjenjuje najgoru od prethodno odabranih jedinki u trenutnoj populaciji. Kod generacijskog
GP-a, nova jedinka ne zamjenjuje jedinke iz trenutne populacije, nego se stavlja u posebnu
populaciju i taj se postupak selekcije i stvaranja novih jedinki ponavlja sve dok veli¢ina nove
populacije ne dosegne veli¢inu prethodne populacije. U generacijskom GP-u, s obzirom da se
svaki put stvara cijela nova populacija, moze doci do gubitka najboljih jedinki iz prethodne
populacije. Kako bi se to izbjeglo uvodi se elitizam. Elitizam je postupak u kojem se jedna ili
viSe najboljih jedinki iz prethodne generacije automatski prebacuje u novu generaciju jedinki

kako se ne bi izgubio trenutno najbolji genetski materijal.

4.2 Prikaz rjeSenja

Genetsko programiranje najcesce za prikaz jedinke koristi stabla. Razlog tome je Sto su stabla
struktura podataka koja moZe reprezentirati neke sloZenije izraze. Cilj koriStenja GP-a je od
nekih jednostavnijih gradevnih blokova doc¢i do rjeSenja koje ¢e reprezentirati mozda i neki
sloZeniji izraz, a stabla upravo to i omogucéuju. Prikaz jedne jedinke u obliku stabla se moze
vidjeti na slici 4.1. Ovo stablo predstavlja izraz x> + % — 1. Ovaj izraz se mozZe zapisati i u tzv.
prefiksnoj notaciji koja se Cesto koristi prilikom zapisivanja stabala. Stablo za slike u prefiksnoj
notaciji ima oblik (- (+ (x x x) (/ y 5)) 1).

Kako bi stabla mogla tvoriti rjeSenja, potrebno im je dati gradevne blokove koji se nazivaju
primitivi. Primitivi se dijele na funkcije i znacajke (terminale).

Skup funkcija 1 znacajki koji Ce se koristiti uvelike ovisi o domeni u kojoj se GP primjenjuje.
Skup znacajki se najcesce sastoji od varijabli koje u odredenim situacijama poprimaju odredene

vrijednosti, konstanti i nekih funkcija bez argumenata, poput funkcije random() koja ¢e svaki
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Slika 4.1: Prikaz jedinke koja predstavlja izraz: x> + % -1

put kada se nade u ¢voru stabla generirati neku slucajnu vrijednost. Znacajke se mogu pojaviti
samo u listovima stabla kako bi stablo bilo dopustivo.

Skup funkcija se moZe sastojati od klasicnih aritmeti¢kih operacija zbranja, oduzimanja,
mnozenja i dijeljenja (pri tome se kod dijeljenja posebno pazi na slucaj dijeljenja s nulom), za-
tim od matematic¢kih funkcija poput sinusa, kosinusa, logaritma, Booleovih izraza (AND, OR,
NOT), grananja (IF-THEN-ELSE), petlji (FOR, REPEAT), raznih naredbi specifi¢nih za podrucje
u kojem se GP koristi (npr. kretanje naprijed kod robotskog usisavaca), itd. Funkcije se ne
mogu nalaziti u listovima stabla s obzirom da one uvijek moraju primiti neke argumente. Po-
seban slucaj su one funkcije koje ne primaju argumente (npr. funkcija koja govori robotu da se
pomakne unaprijed) pa se u tom slucaju funkcije mogu nalaziti u listovima stabla.

Prilikom odabira skupa znacajki i1 funkcija za rjeSavanje nekog problema bitno je odabrati
dovoljno velik skup znacajki tako da se u njemu nalazi sve potrebno kako bi se optimalno
rjeSenje moglo prikazati. No, treba paziti da skup ne bude prevelik jer nepotrebne znacajke ili
funkcije mogu dovesti do loSih rjeSenja i povecati prostor pretraZzivanja GP-a, a time i znatno
usporiti konvergenciju algoritma.

Najcesce se kod koriStenja stabala kao jedinki za GP ograni¢ava maksimalna dubina stabla
ili maksimalan broj ¢vorova u stablu kako bi se izbjeglo nagomilavanje nepotrebnih informacija.
Sto su stabla veca, to je teze baratati njima, javlja se problem pretjeranog rasta (engl. bloar) pri-
likom stvaranja novih jedinki koje ve¢inom nemaju poboljSanje u vrijednosti funkcije dobrote u
odnosu na puno manja stabla. Isto tako, Sto je stablo vece, to je teZe interpretirati rjeSenje koje
to stablo predstavlja. Jo$ uvijek nije do kraja poznato za$to se to¢no javlja problem pretjeranog
rasta pa se taj problem aktivno pokuSava shvatiti i njegovo se pojavljivanje pokusava $to vise
smanjiti, Sto dokazuju 1 mnoga istraZivanja poput [106] [136] [137] [138].

Iako je prikaz stablom najcesci prikaz jedinki u GP-u, koriste se i neki drugi prikazi poput:
linearnog GP-a (engl. linear GP) [139] [140], GP-a zasnovanog na grafu (engl. graph-based
GP) [141], GP-a zasnovanog na gramatici (engl. grammar-based GP) [142] [143] i kartezijevog
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prikaza (engl. Cartesian GP) [144] [145].

4.3 Inicijalizacija

Kako je navedeno u osnovnom algoritmu za GP, prvi korak je inicijalizirati populaciju jedinki
na kojima ¢e se onda izvrSavati operatori odabira, kriZanja i mutacije u svrhu dobivanja bo-
ljih jedinki. Sama inicijalizacija se ve¢inom radi na sluc¢ajan nacin koriste¢i neku od metoda
osmisljenih za stvaranje stabala.

Dvije najjednostavnije i najraSirenije metode za generiranje stabala su: metoda potpunosti
(engl. full method) 1 metoda rasta (engl. grow method). Kako bi se smanjile negativne znaCajke
koje se javljaju kada se koristi samo jedna od tih dviju metoda, uvodi se i poja¢ana pola-pola
metoda (engl. ramped half-and-half method) koja je kombinaciju prvih dviju. U nastavku ¢e
biti opisane navedene tri metode.

U sve tri metode su pocetna stabla generirana tako da ne prelaze neku unaprijed odredenu
dubinu stabla. Dubina nekog ¢vora u stablu je broj bridova koji se trebaju prijeci da bi se doslo
od korijena stabla do tog ¢vora. Dubina stabla je tada maksimalna dubina koja se postiZze na
nekom od listova stabla.

Metoda potpunosti je dobila to ime jer se pomocu nje stvaraju potpuna stabla, odnosno
stabla kojima su svi listovi na maksimalnoj dozvoljenoj dubini. U ovoj metodi se elementi iz
skupa funkcija odabiru na slu¢ajan nacin, krenuvsi od korijenskog ¢vora, sve dok se ne dode do
maksimalne dubine stabla. Kada se dode do maksimalne dubine, za ¢vorove se mogu odabrati
samo elementi iz skupa znacajki. Slika 4.2 prikazuje nastanak jednog stabla koriStenjem metode
potpunosti. Na slici slovo ¢ oznaCava vrijeme, a maksimalna dozvoljena dubina stabla je 2.

Iako su sva stabla nastala ovom metodom jednake dubine, to ne znaci da su ona jednakog
oblika. Razliciti oblici se mogu dobiti ukoliko funkcije iz skupa funkcija imaju razli¢it broj
djece. No, 1 dalje su stabla dobivena ovom metodom u konacnici dosta slicna. Kako bi se
povecala raznolikost u veliCinama i oblicima stabala, koristi se metoda rasta.

Kod metode rasta se za ¢vorove stabala moZe odabrati bilo koji element iz skupa primitiva
sve dok se ne dode do maksimalne dubine stabla gdje se ¢vorovi kao i kod metode potpunosti
mogu odabrati samo iz skupa znacajki. Slika 4.3 prikazuje nastanak jednog stabla koriStenjem
metode rasta. Jednako kao kod metode potpunosti, # oznacava vrijeme, a maksimalna dozvo-
ljena dubina stabla je 2.

S obzirom da niti metoda rasta niti metoda potpunosti same ne postiZu veliku raznolikost u
oblicima 1 veliCinama stabala koje generiraju, uvodi se pojacana pola-pola metoda koja kombi-
nira navedene dvije metode. U ovoj metodi se pola stabala generira koriStenjem metode potpu-
nosti, a pola stabala se generira metodom rasta. Pri tome se maksimalne dubine za svako stablo

biraju iz skupa dubina od 1 do maksimalne dubine stabla koja je zadana na pocetku. Na taj
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Slika 4.3: Prikaz nastajanja stabla koriStenjem metode rasta

nacin se dobivaju stabla razli¢itih dubina, veli¢ina i oblika.

Vazno je napomenuti da izgled stabala ovisi i o broju znacajki i funkcija u skupu primi-

tiva. Ako je skup znacajki znatno veci od skupa funkcija, metoda rasta ¢e generirati veoma

kratka stabla neovisno o zadanoj maksimalnoj dubini stabla. S druge strane, ako je skup funk-

cija znatno veci od skupa znacajki, metoda rasta ¢e generirati stabla slicna stablima koja su

generirana koriste¢i metodu potpunosti.

Iako se najc¢eSce pocetna populacija generira na slu€ajan nacin, ukoliko postoje neka dodatna

saznanja o svojstvima Zeljenih rjeSenja, stabla se u pocetnoj populaciji mogu prilagoditi tim

svojstvima kako bi se §to prije dobila neka bolja rjesenja.
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4.4 Funkcija dobrote (evaluacija)

U osnovnom algoritmu za genetsko programiranje je u treem koraku navedeno da treba oda-
brati broj jedinki na osnovu vrijednosti funkcije cilja. To znaci da je potrebno definirati neki
mehanizam kojim ¢e se moéi razlikovati "dobre" od "loSih" jedinki. Funkcija dobrote je upravo
taj mehanizam.

Funkcija dobrote je funkcija koja svakoj jedinki pridruzuje neku numericku vrijednost kako
bi se dobrote jedinki mogle medusobno usporedivati. Dobrota se moze mjeriti u raznim ter-
minima, npr. kao pogreska izmedu dobivenog i Zeljenog rjeSenja, kao vrijeme potrebno za
dobivanje Zeljenog krajnjeg rjeSenja uporabom jedinke iz GP-a, kao to¢nost koju program pos-
tize u prepoznavanju uzoraka ili prilikom klasifikacije objekata, itd. U ovisnosti o tome je li
promatrani problem minimizacijski ili maksimizacijski, re¢i ¢emo da su bolje jedinke one koje
postizu manju vrijednost funkcije dobrote (za minimizacijske probleme) ili one koje postizu
vecu vrijednost funkcije dobrote (za maksimizacijske probleme).

Kod genetskog programiranja se rjeSenja iz populacije najceS¢e moraju evaluirati na vise
instanci problema u svakom koraku. Zbog toga se vrijeme izvrSavanja algoritma znacajno po-
veéava povecavanjem broja instanci u skupu za ucenje. Trebalo bi odabrati takav skup za ucenje
koji ¢e biti dovoljno velik da dobro reprezentira svojstva problema, a s druge strane dovoljno

malen da ne utjeCe previse na vrijeme izvrSavanja cijelog algoritma.

4.5 Odabir jedinki (selekcija)

Kako bi se od postojecih jedinki u trenutnoj populaciji mogle dobiti bolje jedinke koriStenjem
operatora krizanja i kasnije mutacije, potrebno je na neki nain odabrati jedinke iz trenutne
populacije koje ée proslijediti svoj genetski materijal dalje. Logi¢no je da se pri tome odabiru
Sto bolje jedinke kako bi se dobar genetski materijal saCuvao u sljede¢im generacijama. Pos-
toje razni oblici odabira jedinki, a neki od najpoznatijih su turnirski odabir (engl. fournament
selection) 1 jednostavni odabir (engl. roulette wheel selection, fitness proportionate selection).
Kod turnirskog odabira k jedinki se odabire na sluCajan nacin iz trenutne populacije. S
obzirom da je za kriZanje potrebno dvije jedinke, od k odabranih se odabiru dvije s najboljim
vrijednostima funkcije dobrote. Ukoliko se radi o generacijskom GP-u, dijete koje nastane
krizanjem tih dvaju roditelja se stavlja u novu populaciju, a ukoliko se radi o eliminacijskom
GP-u, dijete koje nastane krizanjem tih dvaju roditelja se stavlja u trenutnu populaciju umjesto
najloSije od k odabranih jedinki. Zbog sluCajnog odabira jedinki u ovom slucaju, moze se
dogoditi da i loSije jedinke iz populacije budu odabrane kao roditelji u operatoru krizanja ¢ime
se ¢uva raznolikost u populaciji. Slika 4.4 prikazuje turnirski odabir na jednoj maloj populaciji.

U jednostavnom odabiru, svaka jedinka ima vjerojatnost da bude odabrana za roditelja pro-
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Slika 4.4: Prikaz 3-turnirskog odabira na populaciji od 10 jedinki
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Slika 4.5: Prikaz jednostavnog odabira na populaciji od 10 jedinki

porcionalnu svojoj vrijednosti funkcije dobrote. U tom postupku ¢e jedinke bolje dobrote cesce
biti odabrane za kriZanje i stvaranje novih jedinki. Ukoliko sa f; ozna¢imo vrijednost funkcije

dobrote i-te jedinke iz populacije od ukupno N jedinki, onda se vjerojatnost da i-ta jedinka bude

odabrana moze izraCunati izrazom: p; = ):,Jvf‘l 7 Najveci problem ove vrste odabira je Sto se za
svaku promjenu u populaciji vjerojatnosti za odabir svake jedinke moraju ponovo raunati pa to
mozZe dosta usporiti rad algoritma. Slika 4.5 prikazuje jednostavan odabir na jednoj maloj po-
pulaciji. Jednostavan odabir moZemo zamisliti poput kruga na kojemu su oznacene povrsine za
svaku jedinku iz populacije proporcionalne vjerojatnostima da ta jedinka bude odabrana. Pokraj
kruga se fiksira neka tocka i krug se zavrti. Kada krug stane, odabire se jedinka na ¢iju povr-
Sinu fiksirana tocka pokazuje. 1z toga se slikovito vidi da uistinu jedinke s boljom vrijednos$éu
funkcije dobrote imaju vecu vjerojatnost da budu odabrane za prijenos genetskog materijala na
nove jedinke.

Osim ove dvije navedene vrste odabira, postoje i druge koje se koriste u raznim problemima.
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Neke od njih su: stohasticko univerzalno uzorkovanje (engl. stohastic universal sampling),
odabir prema rangu (engl. rank selection), sluCajni odabir (engl. random selection), odabir
odsijecanjem (engl. truncation selection). Vise o navedenim vrstama odabira se moZe pronaci
u radovima [146] 1 [147].

4.6 Operatori kriZanja i mutacije

Prilikom rjeSavanja nekog problema koriStenjem GP-a potrebno je na neki nacin istraZiti prostor
stanja. Geneticki operatori sluze kako bi se kombinacijom dviju ili vise jedinki (krizanje), ili
promjenom neke odabrane jedinke (mutacija) doSlo do novih jedinki i na taj nacin proslo kroz
prostor stanja danog problema. Kako je u GP-u jedinka najceSce prikazana u obliku stabla, bilo

je potrebno definirati operatore krizanja i mutacije koji ¢e znati raditi sa stablima.

4.6.1 Operatori krizanja

Cilj operatora kriZanja (engl. crossover operator) je prijenos genetskog materijala s odabranih
jedinki koje predstavljaju roditelje na novu jedinku koja predstavlja dijete. Pri tome jedinka
koja predstavlja dijete dobije dio genetskog materijala od jednog roditelja i dio genetskog ma-
terijala od drugog roditelja. Glavni cilj je da se takvim kombinacijama dobije jedinka koja ima
bolju vrijednost funkcije dobrote od ve¢ postojecih. Postoje razni operatori kriZzanja za jedinke
prikazane u obliku stabla, a neki od njih e biti opisani u nastavku. Detaljnije o operatorima
kriZzanja se moZe pronaci u [17].

Krizanje podstabala (engl. subtree crossover) je operator krizanja koji se najcesSce koristi u
GP-u. Za svako roditeljsko stablo ovaj operator slu¢ajnim odabirom i neovisno jedno o drugom
odabere jednu toCku kriZanja (engl. crossover point). Zatim stvori potomka (dijete) tako da
podstablo s korijenom u tocki kriZzanja odabranoj u prvom stablu zamijeni sa podstablom kojem
je korijen tocka kriZzanja odabrana u drugom stablu [17]. Moguce je definirati 1 slucaj da se
umjesto jednog ovim kriZzanjem dobiju dva djeteta, ali ta inaCica nije Cesto koriStena. Prilikom
koriStenja ovog operatora, Cesto se uvodi i ogranic¢enje da se za toCku krizanja u 90% slucajeva
odabire funkcijski ¢vor u stablu, a u preostalih 10% slucajeva ¢vor koji sadrzi znacajku kako
bi se izbjeglo izmijenjivanje jako malog 1 nebitnog dijela genetskog materijala [106]. Slika 4.6
prikazuje primjer krizanja podstabala. TocCke kriZanja su zaokruZene crvenom isprekidanom
linijjom.

KriZzanje s jednom to¢kom prekida (engl. one-point crossover) odabire zajednicku tocku
prekida i zamjenjuje stablo s korijenom u odabranoj tocki prekida u prvom roditelju sa stablom
s korijenom u odabranoj tocki prekida u drugom roditelju [17]. Kako bi se mogla odabrati

zajedniCka tocka prekida, stabla roditelji se analiziraju kako bi se otkrila zajednicka podrucja.
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Slika 4.6: Prikaz operatora kriZzanja podstabala

Zajednicka podrucja u stablima su ona u kojima stabla imaju jednak oblik. Slika 4.7 daje
prikaz zajedni¢kog podrucja za odabrana dva stabla, zajednicke toc¢ke prekida i samog postupka
krizanja. Cvorovi stabala koji pripadaju zajedni¢kom podru&ju su obojani plavom bojom, a

zajedniCka tocka prekida je zaokruZena crvenom isprekidanom linijom.
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Slika 4.7: Prikaz operatora kriZzanja s jednom tockom prekida

Uniformno krizanje (engl. uniform crossover) kao i krizanje s jednom tockom prekida prvo
treba odrediti zajedniCka podrucja stabala roditelja [17]. Zatim se prolazi svakim ¢vorom zajed-
nickog podrucja i na slucajan nacin se odabire hoce li stablo dijete taj ¢vor naslijediti od prvog
ili drugog roditelja. Ukoliko je ¢vor koji dijete treba naslijediti na rubu zajedni¢kog podrucja
funkcijski, tada dijete nasljeduje i cijelo podstablo ukorijenjeno u tom ¢voru. Ovaj oblik kriza-
nja omogucuje vecu raznolikost u prijenosu genetskog materijala nego drugi operatori krizanja.
Slika 4.8 daje prikaz uniformnog krizanja. Cvorovi stabala koji pripadaju zajedni¢kom podru-
¢ju su obojani plavom bojom. U jedinki koja predstavlja dijete, zelenom bojom su oznaceni
¢vorovi koji su preuzeti iz prvog roditelja, a sivom bojom ¢vorovi koji su preuzeti iz drugog
roditelja.

Krizanje koje Cuva kontekst (engl. context - preserving crossover) definira koordinate za
svaki ¢vor u stablu u obliku izraza (by,by,--- ,b,) gdje n predstavlja dubinu ¢vora, a b; koja je
grana odabrana na dubini i kako bi se doslo do trenutnog ¢vora [148]. Grane se obi¢no nume-
riraju s lijeva nadesno pocevsi od broja 1, dok se korijenski ¢vor oznacava praznim zagradama.
Prilikom odabira toc¢ke kriZanja, mogu se odabrati samo one tocke koje imaju jednake koordi-

nate. Nakon odabira toc¢ke krizanja, kriZanje se vrsi kao 1 kod kriZanja podstabala. Slika 4.9
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Slika 4.8: Prikaz operatora uniformnog kriZanja

daje prikaz ovog krizanja. Kraj svakog ¢vora u roditeljskim stablima je naznaceno koja je to¢no

oznaka pojedinog ¢vora. Za tocku kriZanja je odabrana tocka s koordinatama (2, 1).
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Slika 4.9: Prikaz operatora kriZanja koje ¢uva kontekst

KriZanje s pravednom veli¢inom (engl. size-fair crossover) je krizanje u kojem se prva tocka
kriZanja odabire nasumic¢no u prvom roditelju, a zatim se racuna veli€ina podstabla koja se treba
ukloniti iz prvog roditelja [149]. Zatim se izracuna koja je najveca veliCina podstabla koje smije
biti odabrano iz drugog roditelja za preslikati u prvog roditelja. Ukoliko se sa s oznaci veli¢ina
podstabla koje je odabrano za micanje iz prvog roditelja, najveca veliina stabla koje smije biti
odabrano iz drugog stabla je n = 1 4+ 2 xs. Takav postupak osigurava da podstablo iz drugog
roditelja nece biti preveliko u odnosu na izbaceno podstablo pa se ni novodobivena jedinka
nece previse povecati u odnosu na roditelje. Slika 4.10 daje prikaz ovog kriZanja. Podstablo
odabrano u prvom roditelju je veli¢ine 1 pa iz drugog roditelja za kriZanje smije biti odabrano

samo podstablo veliine 3 ili manje.

4.6.2 Operatori mutacije

Cilj operatora mutacije (engl. mutation operators) je u nekoj mjeri izmijeniti genetski materijal
odabrane jedinke kako bi se povecala raznolikost u populaciji. U prvim inacicama GP-a se mu-

tacija Cesto izostavljala i to je razlog zasSto se i danas prilikom primjene GP-a na neki problem,
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Slika 4.10: Prikaz operatora kriZanja s pravednom veli¢inom

mutacija zanemaruje. No autori u [150] su dosli do zakljucka da relativan u¢inak operatora kri-
Zanja 1 mutacije ovisi 1 o problemu na koji se GP primjenjuje i o detaljima samog GP sustava.
Zbog toga ipak ima smisla koristiti i mutaciju s nekom odredenom vjerojatnoScu.

Mutacija se najcesce izvodi na jedinkama dobivenim krizanjem i to s nekom odredenom
vjerojatnos$éu. KoriStenjem mutacije se ne dobiju uvijek bolje jedinke, ali ako se koristi samo
operator krizanja, populacija s viemenom moZe konvergirati u neki lokalni optimum pa mutacija
omogucuje rjeSenju da se pomakne iz lokalnog optimuma [17]. Kao i kod operatora kriZanja, i
za mutaciju stabala su definirani mnogi operatori, a neki od njih ¢e biti opisani u nastavku.

Mutacija podstabla (engl. subtree mutation) je najcesc¢e koristen oblik mutacije kod stabala
[17]. U ovoj mutaciji se na sluajan nacin odabire toCka mutacije u stablu 1 zatim se podstablo
ukorijenjeno u toj tocki zamjenjuje sa slu¢ajno generiranim podstablom. Slika 4.11 daje prikaz
ove vrste mutacije. Na slici je ¢vor koji predstavlja korijen podstabla koje ¢e se zamijeniti

slucajno generiranim podstablom, zaokruzen crvenom isprekidanom linijom.
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Slika 4.11: Prikaz operatora mutacije podstabla

Mutacija zamjenom C¢vora (engl. point mutation, node replacement mutation) na slucajan
nacin odabire neki ¢vor u stablu i zamjenjuje ga nekim od odgovarajuéih primitiva iz skupa pri-
mitiva [17]. Ukoliko se u odabranom ¢voru nalazi znacajka, iz skupa primitiva se odabire neka
druga znacajka za zamjenu, a ukoliko se u odabranom ¢voru nalazi funkcija, iz skupa primitiva
se odabire neka druga funkcija koja prima jednak broj argumenata kao i odabrana funkcija. U
ovoj mutaciji se ne mijenja samo jedan ¢vor nego se promjena moZe s nekom vjerojatnoScu

dogoditi na svakom od ¢vorova u stablu. Slika 4.12 daje prikaz mutacije zamjenom ¢vorova.
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Moze se vidjeti da je operator — zamijenjen operatorom /.
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Slika 4.12: Prikaz operatora mutacije zamjenom ¢vora

Hoist mutacija (engl. hoist mutation) odabire na slucajan nacin podstablo trenutnog stabla
i to podstablo postaje nova jedinka [17]. Na ovaj nacin se u populaciju ne uvodi nikakav novi
genetski materijal, ali se veliCina jedinke smanjuje Sto pomaZe u smanjenju pretjeranog rasta.

Slika 4.13 daje prikaz ove vrste mutacije.
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Slika 4.13: Prikaz operatora hoist mutacije

Mutacija smanjivanjem (engl. shrink mutation) zamjenjuje slucajno odabrano podstablo
samo jednom znacajkom [17]. Kao 1 kod prethodne mutacije, cilj ovog postupka je smanjiti
veliC¢inu jedinke i tako smanjiti pretjerani rast (engl. bloat). Slika 4.14 daje prikaz mutacije
smanjivanjem. Sa slike se moze vidjeti da je cijelo podstablo s korijenom — zamijenjeno zna-

¢ajkom koja u sebi sadrzi konstantu 3.
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Slika 4.14: Prikaz operatora mutacije smanjivanjem

Mutacija permutacijom (engl. permutation mutation) odabire funkcijski ¢vor u stablu i za-

mjenjuje redoslijed njegovih podstabala [17]. Slika 4.15 daje prikaz mutacije permutacijom.
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Cvor koji predtavlja korijen podstabla kojemu ¢e se zamijeniti redoslijed grana je oznacen cr-

venom bojom.
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Slika 4.15: Prikaz operatora mutacije permutacijom

Gaussova mutacija (engl. Gauss mutation) se moze primijeniti samo na onim ¢vorovima
koji sadrze neku numericku konstantu [17]. Ova mutacija odabire jedan od takvih ¢vorova i na
vrijenodts spremljenu u njemu nadoda sluc¢ajno generiranu vrijednost iz Gaussove distribucije.

Slika 4.16 daje prikaz ove vrste mutacije.
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Slika 4.16: Prikaz operatora Gaussove mutacije

Mutacija komplementarnih ¢vorova (engl. node complement mutation) radi po jednakom
principu kao i mutacija zamjenom c¢vora, ali uz dodatna ogranicenja. Kod ove vrste mutacije
se definiraju medusobno komplementarni ¢vorovi koji se smiju zamijeniti jedan drugim. Kom-
plementarni ¢vorovi se mogu odrediti proizvoljno ako korisnik Zeli, no najcesée se sastoje od
¢vorova koji predstavljaju komplementarne operacije poput zbrajanja i oduzimanja te mnozZenja
i dijeljenja. Prilikom definiranja komplementarnih ¢vorova treba paziti na to da oni trebaju imati
jednak broj argumenata kako bi rezultirajuce stablo i dalje bilo dopustivo. Slika 4.17 daje prikaz
ove vrste mutacije. Ovdje je operator — zamijenjen njegovom komplementarnom operacijom,

operatorom .

4.7 Kriterij zaustavljanja

Prilikom koriStenja heuristika za rjeSavanje nekog problema, ne postoji garancija da ¢e algo-

ritam zavrSiti u konaCnom vremenu niti da ¢e rezultirati optimalnim rjeSenjem. GP pripada
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Slika 4.17: Prikaz operatora mutacije komplementarnih ¢vorova

skupini heuristika pa prilikom njegova koriStenja treba odrediti u kojem slucaju algoritam treba
prestati sa izvrSavanjem.

Pri tom odabiru treba biti oprezan jer ako algoritam zavrS$i prerano, dobiveno rjeSenje vje-
rojatno nece biti dobre kvalitete. S druge strane, ako pustimo algoritam da se predugo izvrsava,
moglo bi do¢i do prenaucenosti za trenutno promatrani problem pa se gubi moguénost genera-
lizacije, tj. uspjeSne primjene evoluiranog rjeSenja na dosad nevidene (slicne) probleme.

Neki od uobicajenih kriterija zaustavljanja su: maksimalan broj iteracija, maksimalan broj
generacija, maksimalan broj funkcijskih evaluacija, vrijeme izvrSavanja, stagnacija (u nekom
odredenom broju koraka nije doSlo do poboljSanja u funkciji cilja najbolje jedinke), postizanje

neke unaprijed zadane vrijednosti, itd.
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Poglavlje 5

Skup operatora za promjenu sintaktickih

stabala

Prilikom rjeSavanja nekog problema koriStenjem genetskog programiranja, najéesce se za prikaz
jedinke koriste stabla. Takav prikaz je koristan i u problemima rasporedivanja jer se iz njega
lako mogu izraCunati rjeSenja promatranog problema.

Ukoliko je potrebno generirati npr. slucajnu Setnju u prostoru pretrazivanja gdje su jedinke
prikazane stablima, potrebno je definirati mehanizme koji ¢e omoguciti pomak do neke susjedne
jedinke. Isto tako, trebalo bi moci definirati kada je udaljenost izmedu neka dva stabla jednaka
1, tj. kada su neka dva stabla prvi susjedi.

Do sada su vec¢ definirane razne mjere udaljenosti izmedu dvaju stabala, poput tree edit dis-
tance [34] [35] [36], ali nijedna od mjera ne uzima u obzir ograni¢enja koja namecu funkcije
koje se ukljucuju kao parametri genetskog programiranja. Npr. ne moze se uciniti zamjena
funkcije nekom drugom funkcijom koja nema jednak broj argumenata, jer u tom slucaju re-
zultirajuce stablo nije dopustivo. Isto tako, nijedna od do sada definiranih mjera udaljenosti
stabala ne daje informaciju o tome kako tocno odrediti Sto je susjed na udaljenosti 1 od trenutno
promatranog stabla.

Upravo ovi problemi su bili motivacija za definiranje tri nova operatora nad stablima koji ée
omoguciti kretanje po stablima slu¢ajnom sSetnjom. Ovi operatori ¢e omoguciti da se definira
Sto je to to¢no susjed na udaljenosti 1 od nekog promatranog stabla. Isto tako, uz pomoc pred-
loZenih operatora, definira se i heuristika koja moZe izracunati udaljenost izmedu bilo koja dva
proizvoljna stabla, Sto omoguéuje racunanje mjera krajolika dobrote poput mjera temeljenih na
udaljenosti.

U nastavku Ce biti opisani operatori umetanja (engl. insert), zamjene (engl. edit) i brisanja
(engl. delete) koji uzimaju u obzir vrstu ¢vorova u stablima (funkcija ili znacajka), kao i broja
djece u funkcijskim ¢vorovima.

U opisima svih operatora pretpostavlja se da su stabla zapisana u prefiksnoj notaciji. Ope-
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ratori su definirani za predefinirani podskup funkcija koji se koristi u problemima u ovom radu,
ali mogu se lako prosiriti na dodatne funkcije koristeci ista pravila. Tablica 5.1 sadrZi nazive i

opise koriStenih funkcija.

Tablica 5.1: Podskup koristenih funkcija

Funkcija Opis
+, -, * zbrajanje, oduzimanje i mnoZenje
1, |b| < 0.000000001
/ Zasticeno dijeljenje: DIV (a,b) = {a ‘ | )
5, Inace.
>0
MAX MAX(a) =" 7
0, inace.
>0
POS POS(a) = {a’ “r
—a, inace.
NEG NEG(a) = —a
b >0
IE IF(a,b,c) = { 4
¢, inace.

5.1 Operator umetanja (insert)

Operator umetanja dodaje novi ¢vor na proizvoljno mjesto u stablu. Ovaj operator dozvoljava
umetanje samo funkcijskog ¢vora. Razlog tomu je Sto ako se doda znacajka (terminal), dopus-
tivost (engl. feasibility) stabla e biti narusena i ne postoji neki ocigledan nacin kako popraviti
dobiveno stablo da bi ponovno postalo dopustivo. Procedura umetanja ¢vora je sljedeca: oda-
bere se neki ¢vor u stablu ispred kojeg ¢e se dodati novi ¢vor. Ukoliko se umece ¢vor koji sadrzi
funkciju koja ima samo jedno dijete, onda se novi ¢vor samo zapiSe ispred odabranog. Primjer
za ovaj slucaj se moze vidjeti na slici 5.1, gdje je POS funkcija koja ima samo jedno dijete.
Cvor ispred kojeg se umeée funkcija POS je oznalen crvenom bojom. U prefiksnoj notaciji ovo
umetanje ima oblik: + a b — + POS a b.

Ukoliko ¢vor koji se umece sadrzi funkciju koja ima dva djeteta, novi funkcijski ¢vor se
zapiSe ispred odabranog i zatim, ovisno o vrijednosti novog ¢vora, 0 ili 1 se zapisuje iza sve
djece odabranog ¢vora. Ukoliko je novi funkcijski ¢vor + ili —, tada se O zapisuje iza djece
odabranog ¢vora jer je 0 neutralni element za zbrajanje i oduzimanje. Ako je novi funkcijski
¢vor « ili /, tada se iza djece odabranog ¢vora zapisuje 1, jer je 1 neutralni element za mnoZe-
nje 1 dijeljenje. Primjeri umetanja ¢vora koji sadrZi funkciju koja ima dva elementa se mogu

vidjeti na slikama 5.2 i 5.3. Kao i u prethodnom primjeru, odabrani ¢vor ispred kojeg se treba
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Slika 5.1: Umetanje funkcije koja ima jedno dijete
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Slika 5.2: Umetanje ¢vora /

umetnuti novi ¢vor, je oznacen crvenom bojom. Odgovarajuéi zapisi u prefiksnoj notaciji su
+ab—+a/b1lzaprvislucaji+ a b — + - a 0 b za drugi sluca;.

Ukoliko se umece ¢vor koji sadrzi funkciju /F (jedina funkcija u skupu odabranih koja ima
3 djeteta), odabrani ¢vor 1 sva njegova djeca se stavljaju kao srednja grana novog ¢vora, dok
se s lijeve strane stavlja 1, a s desne 0. Primjer se moZe vidjeti na slici 5.4. Cvor ispred kojeg
se stavlja funkcija IF je oznaCen crvenom bojom. Umetanje sa slike se moze prikazati kao
+a*xbc — +alF 1 * b c 0uprefiksnom zapisu.

Dodatno ogranicenje ovog operatora umetanja je da se funkcijski ¢vorovi ne mogu umetati

() (+)

-~
{
a) (b) (=) ()
\a,

Slika 5.3: Umetanje ¢vora —

kao listovi stabla.
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[
\

Slika 5.4: Umetanje funkcije koja ima tri djeteta

5.2 Operator zamjene (edit)

Operator zamjene mijenja odabrani ¢vor s nekim od dozvoljenih ¢vorova. Prvo se odabere je-
dan ¢vor u trenutnom stablu. Ukoliko odabrani ¢vor sadrzi funkciju, moZe se zamijeniti drugom
funkcijom, ali samo ako nova funkcija ima jednak broj djece kao ona u odabranom cvoru. Iz
odabranog skupa funkcija, funkcije MAX, POS i NEG se mogu medusobno mijenjati jer imaju
po jedno dijete. Isto tako, funkcije 4+, —, * i / se mogu medusobno mijenjati jer imaju po
dva djeteta. Ukoliko odabrani ¢vor sadrZi znacajku, a ne funkciju, tada se moZe zamijeniti bilo
kojom drugom znacajkom iz unaprijed definiranog skupa znacajki. Slika 5.5 prikazuje ope-
rator zamjene ukoliko odabrani ¢vor sadrzi funkciju, a slika 5.6 prikazuje operator zamjene
ukoliko odabrani ¢vor sadrzi znacajku. U oba prikaza ¢vor koji je odabran za zamjenu u po-
Cetnom stablu je oznaCen crvenom bojom. Odgovarajuci prikazi u prefiksnoj notaciji su dani s
+a*xbc — - a*x b czaslikuzamjene funkcije, odnosno+ a * b ¢ — + b * b cza

sliku zamjene znacajke.
-~
[
e
éﬁ

Slika 5.5: Zamjena ¢vora koji sadrzi funkciju (+u —)

5.3 Operator brisanja (delete)

Operator brisanja moze obrisati bilo koji ¢vor osim korijenskog. Ukoliko bi se obrisao kori-
jenski ¢vor, tada viSe ne bismo imali nikakvo stablo, Sto ne bi imalo smisla. Prilikom brisanja,

prvo se odabere ¢vor u trenutnom stablu koji e se izbrisati. Ukoliko je odabran ¢vor koji sadrzi

43



Skup operatora za promjenu sintaktickih stabala

(a) () () ()
VoL

Slika 5.6: Zamjena ¢vora koji sadrzi znacajku (a u b)

—>
-~
(e (®) OR0O

Slika 5.7: Brisanje ¢vora koji sadrZi znacajku (a)

znacajku, on se briSe, a umjesto njega se stavlja ¢vor koji sadrzi 0 ili 1 kako bi se oCuvala do-
pustivost stabla. Ako je roditelj odabranog ¢vora +, —, IF ili bilo koji od funkcijskih ¢vorova
koji imaju samo jedno dijete, onda se umjesto obrisanog ¢vora stavlja 0. Ukoliko je roditelj
odabranog ¢vora * ili /, umjesto obrisanog ¢vora se stavlja 1. Primjer brisanja ¢vora koji sa-
drzi znagajku dan je na slici 5.7. Cvor koji je odabran za brisanje je oznaen crvenom bojom.
Odgovarajuci prikaz ovog brisanja u prefiksnoj notacijije * a b — * 1 b.

Ukoliko ¢vor koji je odabran za brisanje sadrzi funkciju, taj ¢vor 1 sva njegova djeca se briSu
iz stabla. Nakon toga, na mjesto odabranog ¢vora se stavlja 0 ili 1 po istim pravilima kao kad
se briSe ¢vor koji sadrzi znacajku. Primjer brisanja ¢vora koji sadrzi funkciju dan je na slici 5.8.
Cvor koji je odabran za brisanje je oznaen crvenom bojom. Odgovarajuéi prikaz ovog brisanja
u prefiksnoj notaciji je * - a b b — + 0 b. Ako je za brisanje odabran ¢vor koji sadrzi
funkciju sa samo jednim djetetom, onda se briSe samo ta funkcija, tj. ¢vor dijete zamjenjuje

obrisani ¢vor.

Slika 5.8: Brisanje ¢vora koji sadrzi funkciju (—)
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5.4 Heuristika za odredivanje udaljenosti izmedu stabala

U praksi je vazno imati odgovaraju¢ nacin za mjerenje udaljenosti izmedu bilo koja dva stabla
kako bi se mogle izracunati odredene znacajke krajolika dobrote. Heuristika koja to omoguéuje
je opisana u nastavku.

Za bilo koja dva stabla zapisana u prefiksnoj notaciji, stablo sa viSe ¢vorova se oznacava kao
stablol, a drugo stablo kao stablo2 (ukoliko stabla imaju jednak broj ¢vorova, onda bilo koje
stablo moze biti stablol). Ta dva stabla ¢e biti ulaz za heuristiku ¢iji je pseudokod zapisan u

Algoritmu 2.

Algoritam 2 Pseudokod heuristike za raCunanje udaljenosti izmedu stabala

1: udaljenost <— 0

2: ako je stablol == stablo2

3:  vrati udaljenost

4: ako je stablo1[0] # stablo2[0]

5:  ako je broj djece od stablo1[0] == broj djece od stablo2[0]
6: ZAMIJENI stablo1[0] sa stablo2[0]
7
8
9

u suprotnom
UMETNI stablo2[0] kao korijen od stablo1
udaljenost < 1
10: ponavljaj za i < 1 do duljine od stablo1
11:  ako je stablo1[i] # stablo2[i]

12: ako je stablol1[i] znacajka i stablo2[i] znacajka

13: ZAMIJENI stablo1[i] sa stablo2[i]

14: ako je stablol1[i] funkcija i stablo2[i] funkcija

15: ako je broj djece od stablo1[i] == broj djece od stablo2[i]
16: ZAMIJENI stablo1[i] sa stablo2][i]

17: u suprotnom

18: UMETNI stablo2[i] kao i-ti ¢vor u stablo1
19: ako je stablol1[i] znacajka i stablo2[i] funkcija

20: UMETNI stablo2[i] kao i-ti ¢vor u stablo1

21: ako je stablol1[i] funkcija i stablo2[i] znacajka

22: OBRISI stablo1[i]

23: 1+ i-1

24: udaljenost <— udaljenost + 1

25: vrati udaljenost

Heuristika krece od korijena oba stabla i usporeduje ih. Ukoliko su razliciti, primijeni od-
govarajuci operator i poveca udaljenost za jedan. Zatim usporeduje svaki sljedeci par ¢vorova
1 u ovisnosti o tome nalaze li se u njima funkcije ili znacajke, primjenjuje jedan od tri uvedena
operatora. Specifican je slucaj ako se u prvom stablu na mjestu koje se trenutno promatra nalazi
funkcija, a na drugom znacajka. U tom slucaju funkciju i svu djecu te funkcije treba obrisati
pa se onda O ili 1 koji se nadu na mjestu te funkcije (po pravilima operatora brisanja) treba

usporediti sa znacajkom koja se nalazi na promatranom mjestu u drugom stablu. 1z tog razloga
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se iterator smanjuje za jedan, kako bi se promatrani ¢vor koji se brisanjem promijenio, ponovno
usporedio za odgovarajuéim ¢vorom iz drugog stabla. Svaki put kada se mora primijeniti jedan
od operatora, udaljenost se povecava za 1 i na kraju se dobija ukupna udaljenost izmedu dva
proslijedena stabla.

Ovaj opisani postupak je heuristika jer ne garantira da ¢e se njegovom uporabom do¢i do
optimalnog rjeSenja, odnosno do najmanje udaljenosti izmedu zadana dva stabla. Ali, ovako
definiran postupak ¢e uvijek na isti nacin racunati udaljenost izmedu dva proizvoljna stabla
pa je iz tog razloga pogodan za uporabu prilikom usporedivanja udaljenosti izmedu zadanih
stabala.

U nastavku je dan primjer rada navedene heuristike na dva proizvoljna stabla. Funkcije koje
se koriste u primjeru su: +,/,%,POS, a znaCajke: RS, D, SPD, TSC, RR. U svakom koraku

primjera, par ¢vorova koji se usporeduje je podvucen i oznacen podebljanim fontom.

S1: /+ RS TSC + POS RS POS * D RR
S2: # POS /RS D + POS SPD RS
ZAMIJENI / sa * — udaljenost = 1

S1: * + RS TSC + POS RS POS * D RR
S2: * POS /RS D + POS SPD RS
UMETNI POS ispred + — udaljenost = 2

S1: * POS + RS TSC + POS RS POS * D RR
S2: * POS /RS D + POS SPD RS
ZAMIJENI + sa / — udaljenost = 3

S1: * POS /RS TSC + POS RS POS * D RR
S2: * POS /RS D + POS SPD RS

jednake znacajke u ¢vorovima — udaljenost = 3

S1: * POS /RS TSC + POS RS POS * D RR
S2: * POS /RS D + POS SPD RS
ZAMIJENI TSC sa D — udaljenost = 4

S1: * POS /RS D + POS RS POS * D RR
S2: * POS /RS D + POS SPD RS

jednake funkcije u ¢vorovima — udaljenost = 4

S1: * POS /RS D + POS RS POS * D RR
S2: #* POS /RS D + POS SPD RS

jednake funkcije u ¢vorovima — udaljenost = 4

S1: * POS /RS D + POS RS POS * D RR
S2: * POS /RS D + POS SPD RS
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ZAMIJENI RS sa SPD — udaljenost = 5

S1: * POS /RS D + POS SPD POS * D RR
S2: * POS /RS D + POS SPD RS
OBRISI POS — udaljenost = 6

S1: * POS /RS D + POS SPD * D RR
S2: * POS /RS D + POS SPD RS
OBRISI * — udaljenost = 7

S1: * POS /RS D + POS SPD 0
S2: * POS /RS D + POS SPD RS
ZAMIJENI 0 sa RS — udaljenost = 8

Moze se vidjeti da je potrebno 8 koraka kako bi se iz stablal preslo u stablo2 pa je udaljenost

izmedu ova dva stabla jednaka 8.
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Poglavlje 6

Primjena analize krajolika dobrote u
svrhu odredivanja prikladnih parametara

za genetsko programiranje

Glavna ideja ovog rada je iskoristiti znacajke krajolika dobrote kako bi se instance problema
rasporedivanja grupirale u sli¢ne klastere i kako bi se onda za te klastere odredili najbolji para-
metri za GP koji rjeSava spomenute probleme.

U ovom poglavlju ¢e biti dan pregled dosadasnjih radova sli¢ne tematike, bit ¢e opisan
postupak oblikovanja primjera za ucenje i testiranje, zatim e biti opisan postupak grupiranja
1 prikazani odgovarajuéi rezultati te ¢e se na kraju pokazati rezultati koji se dobiju kada se za

svaku od dobivenih grupa odrede parametri za GP.

6.1 Pregled literature

U literaturi se dosta pozornosti posvecuje istrazivanju krajolika dobrote evolucijskih algoritama
i metaheuristika opéenito [151] [152] [153] [154]. No, za hiperheuristike poput genetskog
programiranja se krajolik dobrote nije toliko istraZivao.

U radu [22] promatraju se dvije klase problema koje se Zele rijeSiti koriStenjem GP-a. U
prvoj klasi problema trebaju se evoluirati algoritmi sortiranja za bilo koji niz brojeva, dok se
u drugoj klasi problema promatraju problemi jednake parnosti (engl. Boolean even parity pro-
blems). Za obje klase problema se definira slucajna Setnja duljine 1000 koraka i promatra se
autokorelacija dobivenih Setnji. Dobivene vrijednosti autokorelacije za promatrane probleme
se dovode u korelaciju sa tezinom rjeSavanja promatranih problema koristenjem GP-a. Zatim
se istraZuju adaptivne Setnje i promatra se koji je prosjecan broj koraka potreban za postizanje
optimalnog rjeSenja. Taj broj koraka se opet dovodi u korelaciju s teZinom rjeSavanja problema,

ali u manjoj mjeri nego vrijednosti autokorelacije.
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Vanneschi i suradnici u nizu radova [155] [156] [157] [158] [159] istraZuju krajolik dobrote
genetskog programiranja. U [155] se definira koeficijent negativnog spusta (engl. negative
slope coefficient) kao mjera koja moZe pomo¢i u karakteriziranju krajolika dobrote GP-a, od-
nosno koliko je tesko rijesiti neki problem koriStenjem GP-a. Koeficijent je testiran na nekoliko
primjera poput problema jednake parnosti i problema umjetnog mrava (engl. the artificial ant
on the Santa Fe trail) 1 postigao je dobru korelaciju izmedu vrijednosti koeficijenta 1 teZine
rjeSavanja danog problema koriStenjem GP-a. U [156] se koristi udaljenost izmedu stabala te-
meljena na kriZanju podstabala kako bi se dobio izgled krajolika dobrote GP-a u kojemu su
jedinke prikazane stablima. Ova udaljenost zapravo nije prava mjera udaljenosti, nego se pro-
matra kao vjerojatnost da se iz nekog stabla 71 moZe do¢i do stabla 7> zamjenom podstabla iz
T\ nekim podstablom iz cijele populacije kako bi se doSlo do stabla 7>. Radovi [157] [158] se
bave istraZivanjem neutralnosti u krajolicima dobrote za binarni problem parnosti koji se rje-
Sava uporabom GP-a. U tu svrhu su definirane tri nove mjere i novi geneticki operatori koji
omogucuju definiranje susjedstva u ovom prikazu. I u ovim radovima se dovodi u korelaciju
teZina rjeSavanja problema GP-om 1 vrijednosti izraCunatih mjera. U radu [159] se takoder
istrazuju mjere neutralnosti, ali za problem multipleksora i izraCunate mjere se usporeduju sa
koeficijentom negativnog spusta.

Moraglio 1 suradnici su u [160] uveli pojam geometrijskog semantickog genetskog progra-
miranja (engl. geometric semantic genetic programming) u kojemu se umjesto sintaktickog
prostora stabala pretrazuje semanticki prostor dobivenih programa, odnosno pretrazuje se pros-
tor vrijednosti dobivenih izvrSavanjem dobivenih programa. Pokazalo se da je krajolik dobrote
operatora koji rade na semantickom prostoru uvijek unimodalan za probleme u kojima na teme-
lju danih ulaza treba pronaci funkcija koja najbolje opisuje dane izlaze.

Ochoa i suradnici su u [32] i [33] definirali Sto je to krajolik dobrote hiperheuristike. U radu
[32] je opisan hiperheuristicki pristup za rjeSavanje hibridnog problema rasporedivanja u obradi
tijeka. Autori navode da ovdje postoje dva prostora pretrazivanja. Prvi je prostor pretraZiva-
nja heuristika (engl. heuristic space, HS), a drugi je prostor pretraZivanja rjeSenja problema.
Unato¢ tome, na kraju se dobija samo jedan krajolik dobrote. Naime, u prostoru pretraZivanja
heuristika vrijednost funkcije dobrote moze se izraCunati tek nakon $to se odabrana (ili generi-
rana) heuristika primijeni na problem te se evaluira odgovarajuéa toc¢ka u prostoru pretraZivanja
rjeSenja. Za potrebe formalne definicije krajolika dobrote hiperheuristike, definiraju se dva
preslikavanja, g iz liste heuristika u odgovarajuce rjeSenje i f iz odgovarajuéeg rjeSenja u vri-
jednost funkcije dobrote u tom rjeSenju. Tada se funkcija cilja na heuristickom prostoru moze
definirati kao kompozicija od f i g, odnosno, f(g(A)) : HS — R, gdje je A niz heuristika. Uz
ovako definiranu funkciju cilja, hiperheuristicki krajolik je trojka (HS, f(g),V), gdje je sa V oz-
naceno susjedstvo inducirano operatorom najmanjeg moguceg pomaka u prostoru pretraZivanja

heuristika. U radu [33] se koristi isti pristup, samo se umjesto susjedstva V koristi Hammin-
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gova udaljenost jer se radi o problemu rasporedivanja nastavnih aktivnosti (engl. educational
timetabling problem) koji se rjeSava uporabom hiperheuristickog pristupa baziranog na grafu
(engl. graph - based hyper-heuristic). U prvom radu se radi o unaprjedivackoj heuristici, dok se
u drugom radu promatra konstruktivna hiperheuristika, no u oba slucaja su dobivene strukture
krajolika dobrote veoma sli¢ne.

U domeni grupiranja se javljaju neki radovi koji koriste znacajke krajolika dobrote kako
bi grupirali instance problema i na taj naCin olakSali pronalazak rjeSenja algoritmima koji se
koriste za rjeSavanje danih problema.

Rad [161] se bavi metodom hijerarhijskog grupiranja koje omogucuje grupiranje prostora
pretraZivanja tako da algoritmi koji dobro rade samo na unimodalnim funkcijama mogu, ko-
riste¢i nastale grupe, rijeSiti 1 multimodalan problem. Prilikom definiranja grupa, koriste se
vrijednosti funkcije dobrote kako bi se odredili predstavnici grupa. Autori se u [162] takoder
bave grupiranjem podataka oko potencijalnih lokalnih optimuma, samo se u ovom radu koristi
rekurzivno usrednjenje (engl. recursive middling) za odredivanje predstavnika u grupama. Rad
[163] predlaze grupiranje temeljeno na brdima i1 dolinama (engl. hill - valley clustering) koje
se prilagodava multimodalnosti krajolika dobrote. U ovom grupiranju se grupe stvaraju tako da
svaki lokalni optimum pripada jednoj grupi, pa se onda svaka grupa posebno optimizira nekim
odabranim algoritmom.

Nadalje, s obzirom da se kod koriStenja GP-a prije samog pokretanja trebaju odrediti pa-
rametri poput veli¢ine populacije, broja generacija, vjerojatnosti mutacije, maksimalne dubine
stabla i slicno, razvijaju se pristupi za automatsko odredivanje parametara algoritma koji ée
proizvesti bolja rjeSenja u konacnici. Neki od radova koji se bave ovim problemom navedeni su
u nastavku.

Autori u [18] opisuju metodologiju za odredivanje parametara za GP koristeci faktorski di-
zajn (engl. factorial design), jednofaktorski dizajn (engl. one-factor design) i multilinearnu
regresiju (engl. multiple linear regression). Pokazuje se da se faktorski dizajni mogu koris-
titi kako bi se odredilo koji parametri imaju najveéi utjecaj na izvrSavanje algoritma. Kada se
odredi koji su to parametri, prostor pretraZivanja parametara se moZe znatno smanjiti ako se
proces odredivanja parametara fokusira samo na najbitnije parametre. Autori u [164] istrazuju
krajolik dobrote samog problema pretrazZivanja dobrih parametara. IstraZuju se znacajke krajo-
lika dobrote problema odredivanja parametara za optimizaciju algoritmom roja Cestica i dolazi
se do zakljucka da je u ovom slucaju krajolik konfiguracije parametara unimodalan, ali ga ne
mora nuzno biti jednostavno pretraziti. Rad [165] istraZuje kako odrediti dobre lokalne strate-
gije za rjeSavanje problema obrade tijeka. U samom procesu odredivanja koriste se znacajke
krajolika dobrote kako bi se instance problema mogle razlikovati. Dolazi se do zakljucka da
osim odabiranja dobre strategije, u nekim se sluajevima moze odabrati 1 dobra konfiguracija

za odabrani algoritam koja ¢e dovesti do boljeg rjeSenja.
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Razvijaju se i razna okruZenja koja se mogu primijeniti za odredivanje parametara za oda-
brane algoritme. Autori su u [166] definirali ParamILS - okruzenje za automatsko odredivanje
parametara za algoritam koje se temelji na iterativnoj lokalnoj pretrazi (engl. iterated local se-
arch) konfiguracije parametara. Ova procedura kree od jedne konfiguracije parametara, radi
lokalno pretrazivanje kako bi dosla do lokalnog optimuma i s nekom vjerojatnoséu radi pertur-
baciju dobivene konfiguracije kako bi iza$la iz tog lokalnog optimuma i nastavila pretraZivanje
sve dok se ne postigne zadani kriterij zaustavljanja. Autori su pokazali da ova metoda dobro
funkcionira za rjeSavanje problema CPLEX-om u kojemu je potrebno odrediti 80-ak parametara
prije samog rjeSavanja. Rad [167] uvodi novu metodu za konfiguraciju algoritama za instance
problema (engl. instance - specific algorithm configuration). U ovom pristupu se za svaku ins-
tancu posebno promatra koja kombinacija parametara ¢e u danom algoritmu proizvesti najbolje
rjeSenje za promatranu instancu problema. Prilikom rada, instance se grupiraju u sli¢ne grupe
koristeci algoritam k-means, ali u kojemu se broj grupa odreduje automatski, i zatim se za svaku
od tih grupa traZze najbolji parametri kako bi se ipak postigla odredena moguénost generaliza-
cije. Autori su pokazali da ovaj pristup daje dobre rezultate prilikom rjeSavanja niza problema
kombinatorne optimizacije raznim algoritmima. I autori u [168] se bave pronalaZzenjem najbo-
ljih parametara za Zeljeni algoritam, ali koriste¢i iterativno uzorkovanje (engl. iterated racing)
1 na temelju metode, okruZenje je nazvano irace. Iterativno uzorkovanje se sastoji od tri koraka
koji se ponavljaju dok se ne postigne neki kriterij zaustavljanja: obavlja se uzorkovanje kon-
figuracija parametara na temelju odredene distribucije, zatim se odabire najbolja konfiguracija
na temelju utrkivanja i na kraju se distribucija za uzorkovanje prilagodi trenutno najboljim pa-
rametrima kako bi viSe u obzir uzimala bolje konfiguracije. Autori su pokazali da ovaj pristup
daje dobre rezultate na primjeru algoritma kolonije mrava za rjeSavanje problema trgovackog
putnika, kao i za problem viSekriterijske optimizacije na problemu mjerenja hipervolumena.

Autori u [26] koriste analizu krajolika dobrote kako bi poboljsali proces automatskog pretra-
Zivanja prostora parametara. Pristup se istrazuje na NK krajolicima u kojima se koristi meme-
ti¢ki algoritam za koji treba odrediti veli¢inu populacije, operator kriZanja, vjerojatnost krizanja
1 vjerojatnost mutacije. Za sve probleme se odreduje slucajna Setnja iz koje se zatim raCuna pro-
sjeCna dobrota jedinki iz Setnje, autokorelacija i stopa neutralnih susjeda. Na temelju izraCunatih
znacajki se instance problema rasporeduju u grupe i za svaku od tih grupa se pomocu okruZenja
irace odreduju najbolji parametri za memeticki algoritam. Ovaj rad se temelji na idejama iz
[26], ali je proSiren na probleme rasporedivanja koji se rjeSavaju genetskim programiranjem i

istraZen je veéi broj znacajki krajolika dobrote.
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6.2 Oblikovanje ispitnih primjera

U ovom radu se genetsko programiranje koristi kako bi se rijesili problemi rasporedivanja, a
znacajke krajolika dobrote se koriste kako bi se instance problema grupirale u slicne grupe
1 kako bi se zatim odredili optimalni parametri za GP u svakoj od grupa. S obzirom da je GP
tehnika strojnog ucenja, potrebno je definirati skupove za u€enje i za testiranje kako bi se mogla

provjeriti nau¢ena pravila rasporedivanja.

6.2.1 Oblikovanje ispitnih primjera u okolini jednog stroja

Za okolinu jednog stroja definirano je 100 instanci u skupu za ucenje (treniranje) 1 600 instanci
u skupu za testiranje kao u [14]. Za svaku instancu definira se trajanje svakog posla, teZina posla
i Zeljeno vrijeme zavrSetka. TeZine poslova dolaze iz skupa vrijednosti 0.01 do 1 u koracima
0.01 1 biraju se uniformno. Trajanje posla dolazi iz skupa vrijednosti od 1 do 100 1 za instance
iz skupa za uCenje se dobiju iz jednolike (uniformne) razdiobe na intervalu [1,100]. Za instance
iz skupa za testiranje se vrijednosti trajanja poslova generiraju iz tri raspodjele: 20% vrijednosti
dolazi iz jednolike razdiobe, 50% iz normalne (Gaussove), a 30% iz kvazi-bimodalne razdiobe.
Dodatno su definirana dva parametra, R - podrucje zaostajanja (engl. due date range) 1 T
- postotak zaostajanja (engl. due date tightness) pomocu kojih se racunaju Zeljena vremena
zavrSetka poslova. Oba parametra vrijednosti primaju iz intervala [0, 1]. Parametar T zadaje
ocekivani postotak zakaSnjelih poslova dok parametar R odreduje Sirinu intervala vrijednosti
koje mogu poprimiti Zeljena vremena zavrSetka. Za svaku instancu problema, Zeljena vremena
zavrSetka se dobiju jednolikom razdiobom iz intervalad; € [Y}_; p;(1-T —R/2),3}_; p;j(1—
T +R/2)] gdje je sa n oznacen broj poslova u ispitnom primjeru i dodatno se vrijednosti d;
ogranicavaju da ne smiju biti manje od nule. Za svaku instancu problema je odreden broj
poslova 1 vrijednosti parametara 7' 1 R. Brojevi poslova poprimaju vrijednosti 12, 25, 50 1 100,
dok parametri 7' 1 R poprimaju vrijednosti 0.2, 0.4, 0.6, 0.8 1 1 u raznim kombinacijama.

Kako bi se mogla evaluirati stabla koja predstavljaju prioritetno pravilo razvijeno koriSte-
njem genetskog programiranja, potrebno je definirati i funkciju dobrote, odnosno optimizacijski
kriterij, kao 1 nacin na koji se iz prioritetnog pravila generira raspored. U ovim eksperimentima
se minimizira ukupno teZinsko zaostajanje (engl. rotal weighted tardiness) ), w;T;. Za raCuna-
nje ukupnog tezinskog zaostajanja, potrebno je imati raspored poslova u instanci, a on se dobija
sljede¢om shemom generiranja rasporeda: ¢ekaj dok stroj ne postane dostupan, izracunaj priori-
tete svih nerasporedenih poslova (koristeci prioritetno pravilo razvijeno pomoc¢u GP-a), odaberi
posao s najboljim prioritetom i rasporedi ga na stroj. Ovaj postupak se ponavlja sve dok postoje
nerasporedeni poslovi.

Konacno, kako bi se prioritetna pravila mogla generirati koriStenjem genetskog programi-

ranja, potrebno je definirati skup znacajki i funkcija koje ¢e se proslijediti GP-u kako bi od
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njih mogao stvarati stabla. Znacajke mogu biti staticke (njihova vrijednost je nepromijenjena
za cijelo vrijeme izvrSavanja sustava) i dinamicke (njihova vrijednost se mijenja u ovisnosti o
trenutnom stanju aktivnosti i sredstava). Tablica 6.1 prikazuje funkcije i znacajke koje se koriste

u okruZenju jednog stroja.

Tablica 6.1: Podskup koristenih funkcija i znacajki za okruZenje jednog stroja

Funkcija Opis
+ zbrajanje
- oduzimanje
* mnozenje
/ zasticeno dijeljenje: DIV (a,b) = {;: ’l[:l L;.OOOOOOOOO]
POS POS(a) = g fnZCS
Znacajka Opis
pt trajanje izvrSavanja posla j na stroju i (p;;)
dd Zeljeno vrijeme zavrSetka (d)
\W% teZina (w )
N ukupan broj poslova
Nr broj poslova koji nisu rasporedeni
SP zbroj trajanja svih poslova
SPr zbroj trajanja nerasporedenih poslova
SD zbroj Zeljenih vremena zavrSetka svih poslova
SL pozitivna dopustena odgoda (max{d; — p; —time,0})

Znacajke pt, dd i w daju bitne informacije o poslovima koji se trebaju rasporediti, pa je
logi¢no da su one ukljucene u skup znacajki. Znacajke SP 1 SD daju korisne informacije o
stanju cijelog sustava. Znacajke Nr 1 SPr su dodane u skup znacajki jer se u svakom koraku
prioriteti racunaju iznova, pa povijest izvrSavanja nema utjecaja na odluku o rasporedivanju
sljedeceg posla. Znacajka SL daje informaciju o tome koliko dugo posao moze cekati prije
nego Sto se rasporedi, a da ne prekoraci svoje Zeljeno vrijeme zavrSetka. SL se mozZe gledati
kao neka vrsta hitnosti kojom se posao mora rasporediti. Uz navedene znacajke, koriste se joS i
vrijednosti 01 1.

Dodatno, kod okoline jednog stroja vrijede sljedece pretpostavke: sve informacije o poslo-
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vima su poznate unaprijed, jednom kada posao zapocCne, nije dopusSteno njegovo prekidanje i

stroj je neprekidno raspoloZiv, odnosno nema kvarova.

6.2.2 Oblikovanje ispitnih primjera u okolini nesrodnih strojeva

Za okolinu nesrodnih strojeva, definirano je 60 primjera u skupu za ucenje i 60 primjera u skupu
za testiranje kao u [169]. Brojevi poslova za oba skupa poprimaju vrijednosti 12, 25, 50 ili 100,
dok se broj strojeva krece u vrijednostima 3, 6 ili 10. U oba skupa je generirano po 5 instanci za
svaku kombinaciju broja poslova i broja strojeva. Za sve poslove se trajanje generira iz intervala
[1,100] koristeéi uniformnu, normalnu i kvazi bimodalnu razdiobu, kao i kod okoline jednog
stroja. Jedina razlika je §to u ovoj okolini svaka razdioba ima vjerojatnost 1,/3 da bude odabrana
za generiranje trajanja posla. TeZine poslova dolaze iz jednolike razdiobe na intervalu [0, 1]. U
ovoj okolini novi poslovi mogu dolaziti i za vrijeme izvrSavanja sustava, pa je potrebno definirati
i vrijeme u kojem pojedini posao postaje dostupan za izvrSavanje. Te vrijednosti se generiraju

jednolikom razdiobom iz intervala [0, p/2], gdje je p definiran kao: p = W

, gdje je sa
pij oznaCeno trajanje izvrSavanja posla j na i - tom stroju, m je broj strojeva, a n broj poslova.
Za svaku instancu problema, Zeljena vremena zavrSetka se dobiju jednolikom razdiobom iz
intervala dj € [rj+(p—rj)- (1 =T —R/2),rj+ (p—rj)- (1 =T +R/2)], gdje parametri R i
T imaju jednako znacenje kao u okolini jednog stroja. I u ovoj okolini, ti parametri poprimaju
vrijednosti 0.2, 0.4, 0.6, 0.8 1 1 u raznim kombinacijama. Kao i kod okoline jednog stroja,
minimizira se ukupno teZinsko zaostajanje. Za svaku instancu se racuna funkcija cilja, ali kako
instance imaju razlicit broj poslova i strojeva, napravljena je normalizacija kako GP prilikom

razvijanja pravila ne bi viSe pozornosti pridavao instancama koje imaju veéi utjecaj na iznos
Twt

nw;p’
gdje su w; srednje vrijednosti teZina poslova, a p srednje vrijednosti trajanja poslova. Ukupna

funkcije cilja. Normalizacija za kriterij teZinskog zaostajanja radi se prema izrazu: f; =

vrijednost funkcije dobrote dobiva se sumiranjem normalizirane vrijednosti funkcije dobrote za
svaku instancu.

U ovoj okolini za rasporedivanje poslova koristi se sljedeca shema generiranja rasporeda:
Cekaj dok barem jedan stroj i barem jedan posao ne postanu dostupni. Izraunaj prioritete za
svaki dostupan nerasporeden posao na svakom dostupnom stroju. Odredi najbolji stroj za svaki
nerasporedeni posao temeljem izracunatih prioriteta. Od svih poslova za koje je najbolji stroj
(za taj posao) dostupan, za rasporedivanje odaberi onaj koji ima najveci prioritet. Ukoliko ne
postoji posao za koji je za njega najbolji stroj dostupan, rasporedivanje se odgada dok neki drugi
posao ili stroj ne postanu dostupni. Ovaj postupak se ponavlja sve dok postoje nerasporedeni
poslovi. Pseudokod opisane sheme je dan algoritmom 3.

Kao i kod okoline jednog stroja, i ovdje je potrebno definirati skup funkcija i znacajki koje
¢e GP koristiti prilikom stvaranja prioritetnih pravila. Tablica 6.2 prikazuje podskup funkcija i

znacajki za okolinu nesrodnih strojeva.
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Algoritam 3 Shema generiranja rasporeda u okolini nesrodnih strojeva
1: dok postoje dostupni nerasporedeni poslovi ponavljaj
¢ekaj dok barem jedan posao i jedan stroj ne postanu dostupni
3:  za svaki dostupan posao i za svaki dostupan stroj ponavljaj
4 izraCunaj prioritet 7;; rasporedivanja posla j na stroju i
5. za svaki dostupan posao ponavljaj
6: odredi najbolji stroj (onaj na kojemu se postiZe najbolja vrijednost za 7; ;)
7
8
9

dok postoje poslovi za koje je najbolji stroj dostupan ponavljaj
odredi najbolje prioritete za te poslove
rasporedi posao s najboljim prioritetom na odgovarajuci stroj

Prve Cetiri znacajke jednake su kao 1 kod okoline jednog stroja. U okolini nesrodnih strojeva
postoji vise od jednog stroja, pa informacije o vremenu izvrSenja na razli¢itim strojevima (pmin
i pavg) mogu dati korisne informacije GP-u prilikom razvijanja prioritetnog pravila. Znacajka
PAT sadrzi informaciju o koli¢ini vremena potrebnoj da stroj za koji trenutno promatrani posao
daje najkrace vrijeme izvrSavanja, postane dostupan. Znacajka MR oznacava koli€inu vremena
potrebnu da trenutni stroj postane dostupan. Posljednja znaCajka, age, sadrzi informaciju o
vremenu koje je posao proveo u sustavu kako bi se bolje moglo odluditi koji posao rasporediti
sljedeci, tako da nijedan posao ne Ceka predugo na rasporedivanje. Kao i kod okoline jednog
stroja, 1 ovdje su u skup znacajki dodane vrijednosti 01 1.

Kod okoline nesrodnih strojeva vrijede sljedece pretpostavke: informacije o poslovima nisu
poznate unaprijed, poslovi postaju dostupni za rasporedivanje u nekom vremenskom trenutku,
pa se koristi dinamicko rasporedivanje; jednom kada posao zapoc¢ne s izvrSavanjem, ne smije

se prekidati; svi strojevi su dostupni cijelo vrijeme, odnosno nema kvarova.

6.2.3 Oblikovanje ispitnih primjera za problem rasporedivanja s ograni-

cenim sredstvima

Instance za problem rasporedivanja s ogranicenim sredstvima dolaze iz biblioteke PSPLIB*.
Instance iz ove biblioteke su podijeljene u 4 skupine, u ovisnosti o broju aktivnosti koje sadrZe.
Prva skupina sadrzi primjere sa 30 aktivnosti, druga sa 60, treca sa 90 i posljednja sa 120
aktivnosti. Za svaku skupinu problema definirani su parametri - kompleksnost mreze (NC),
faktor sredstva (RF) 1 jakost sredstva (RS,) koji se mijenjaju prilikom generiranja instanci. Za
probleme s 30, 60 i 90 instanci kompleksnost mreZe poprima vrijednosti 1.5, 1.8 1 2.1, faktor
sredstva 0.25, 0.5, 0.75 1 1, a jakost sredstva 0.2, 0.5, 0.7 i 1. Na osnovu ovih parametara postoji
48 razlicitih kombinacija i za svaku od tih kombinacija je generirano po 10 instanci. Kod
problema koji sadrze 120 aktivnosti, kompleksnost mreZe i faktor sredstva poprimaju jednake

vrijednosti kao i kod problema sa 30, 60 i 90 instanci, dok jakost sredstva poprima vrijednosti

*dostupno na: http://www.om-db.wi.tum.de/psplib/
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Tablica 6.2: Podskup korisStenih funkcija i znacajki za okruZenje nesrodnih strojeva

Funkcija Opis
+ zbrajanje
- oduzimanje
* mnoZenje
/ zasticeno dijeljenje: DIV (a,b) = {1 1b] < 0.000000001
5, Inace.
POS POS(a) = {g Z;CS
Znacajka Opis

pt trajanje izvrSavanja posla j na stroju i (p;;)

dd Zeljeno vrijeme zavrSetka (d)

w tezina (w )

SL pozitivna dopustena odgoda (max{d; — p; — time,0})
pmin minimalno vrijeme izvr§avanja posla na svim strojevima (min;(p;;))
pavg prosjecno vrijeme izvrSavanja posla na svim strojevima
PAT strpljenje (engl. patience)

MR spremnost stroja (engl. machine ready)

age vrijeme koje je posao proveo u sustavu (vrijeme —r;)

0.1, 0.2, 0.3, 0.4 1 0.5. Na osnovu ovih parametara postoji 60 razliitih kombinacija i jednako
kao za prethodne probleme, generirano je po 10 instanci za svaku kombinaciju parametara.
Prema tome, ukupan broj instanci u PSPLIB-u iznosi 2040. U ovom radu koriStene su dvije
inacice problema rasporedivanja s ogranicenim sredstvima. U jednoj su u obzir uzeti samo
instance problema koje sadrze 90 aktivnosti, a u drugoj se gledaju svi problemi, tj. problemi koji
sadrze 1301601901 120 aktivnosti. U prvoj inacici su odabrani samo poslovi sa po 90 aktivnosti
kako bi se vidjelo postoje li 1 u problemima koji se ne razlikuju po broju aktivnosti grupe koje
se mogu pronaci temeljem znacajki krajolika dobrote. Odabrani su poslovi s 90 aktivnosti jer
je taj broj aktivnosti dovoljno velik da poslovi ne budu prejednostavni za rjeSavanje, a opet
dovoljno malen da eksperimenti ne traju vremenski predugo. U drugoj inacici su odabrani svi
problemi dostupni u PSPLIB-u kako bi se vidjelo kako razli¢it broj aktivnosti u poslovima
utjece na grupiranje. Dodatno, taj skup problema se koristi u novijim radovima koji se bave

problemom rasporedivanja s ogranicenim sredstvima. U oba slucaja, instance se dijele na skup
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za ucenje, skup za validaciju i skup za testiranje. Ta tri skupa moraju biti disjunktna kako bi
rezultati bili valjani. KoriStena je implementacija iz [170], u kojoj skup za validaciju sluzi kako
bi se odredilo koje nauceno pravilo Ce se najbolje ponasati na dosad nevidenim primjerima. Za
probleme koji sadrZze samo instance s 90 aktivnosti, skup za ucenje sadrzi 192 instance, skup
za validaciju 96, dok su u skupu za testiranje preostale 192 instance problema. U slucaju kada
se koriste sve instance problema, skup za ucenje se sastoji od 816 instanci, skup za validaciju
od 408, a u skupu za testiranje je preostalih 816 instanci problema. U svakom skupu se nalazi
jednak postotak primjera s 30, 60, 90 1 120 aktivnosti od ukupnog broja instanci.

U ovoj okolini se za kriterij optimizacije uzima funkcija kojoj je cilj minimizirati krajnje
vrijeme zavrSetka projekta, ali je modificirana tako da instance koje su manje ili viSe teske za
rjeSavanje otprilike jednako pridonose ukupnoj funkciji cilja. Dobrota na i - toj instanci se
dobija kao: f; = 1#

aktivnosti unutar projekta, a n; broj aktivnosti unutar projekta. S obzirom da se pravila razvijaju

, gdje je C; vrijeme zavrietka i - tog projekta, p; ¢ prosje¢no trajanje

na skupu instanci, ukupna funkcija cilja je aritmeticka sredina vrijednosti f; svih instanci koje
se nalaze u promatranom skupu.

Prilikom pravljenja rasporeda koriStenjem dobivenih prioritetnih pravila, moguce je koristiti
slijednu shemu generiranja rasporeda ili usporednu shemu generiranja rasporeda. U ovom radu
se po uzoru na [170] koristi usporedna shema bez odgode. U njoj se prvo na temelju uvjeta
prednosti izraCunava skup dostupnih aktivnosti koje se u danom vremenskom trenutku mogu
rasporediti. Zatim se uzima aktivnost sa najboljom vrijednoScu prioritetnog pravila i ako za
nju postoji dovoljna koli¢ina sredstva, ona se stavlja u raspored. U suprotnom se rasporeduje
aktivnost koja je druga po redu na temelju izraCunatih prioriteta. Postupak se ponavlja sve dok
postoje nerasporedene aktivnosti.

Kao $to je ve¢ napomenuto, ovdje se koriste dvije inacice RCPSP-a i osim §to se razlikuju
po izgledu skupova na kojima se radi rasporedivanje, razlikuju se i po funkcijama i znacajkama
koji se prosljeduju GP-u za generiranje prioritetnih pravila. Funkcije koje se koriste u prvoj
verziji gdje se promatraju samo instance sa po 90 aktivnosti su prikazane u tablici 5.1, dok
su za drugu verziju, u kojoj se promatraju instance s razli¢itim brojem aktivnosti, funkcije
dodatno modificirane i prikazane su u tablici 6.3. Znacajke koje se koriste u prvoj verziji (sa
po 90 aktivnosti) su prikazane u tablici 6.4. Za drugu verziju se koristi samo podskup od skupa
znacajki navedenog u tablici 6.4, tocnije, koriste se samo: ARU, DPC, GRPW, LF, LS, NSP,
NUA, TD i TNA. Dodatno, uz sve navedene znacCajke, u skup znacajki se u oba slu¢aja dodaju
vrijednosti 01 1.

Znacajke iz tablice 6.4 su podijeljene na one karakteristicne projektu, i one karakteristiCne
aktivnosti. Dinamicke znaCajke su: NUA, NAA, NPA, SUD, SAD, SPD, NSP i SL, dok su
sve ostale statiCke. ZnacCajke karakteristicne projektu sadrze informacije koje se tiCu cijelog

promatranog projekta. Znacajke RF, RS i TNA se mogu dobiti iz konfiguracijske datoteke za
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Tablica 6.3: Podskup koristenih funkcija za RCPSP s 30, 60, 90 i 120 aktivnosti

Funkcija Opis
+ zbrajanje
- oduzimanje
* mnoZzenje
1, |b| <0.000000001
/ zasticeno dijeljenje: DIV (a,b) = {a | | )
5> inace.
b
MAX MAX (a,b) = {“’ @
b, inace.
b
MIN MIN(a,b) = {a’ 4
b, inace.
APS apsolutna vrijednost
NEG NEG(a)=(—1)-a

instancu RCPSP problema. Ukupna duljina trajanja projekta (TD) se dobija sumiranjem trajanja
svih aktivnosti. Za vrijeme izvodenja programa, aktivnosti mogu biti rasporedene, neraspore-
dene, ili aktivne - one za koje su zadovoljeni uvijeti, ali jo$ nisu rasporedene. Znacajke NUA,
NAA, NPA, SUD, SAD i SPD se bave tim vrstama aktivnosti, odnosno njihovim brojevima i
trajanjima izvrSavanja. Znacajke specifine aktivnosti sadrze informacije koje se mogu izvuci
iz pojedine aktivnosti. Trajanje izvrSavanja neke aktivnosti je bitna informacija prilikom odre-
divanja prioriteta, pa je zato znacajka D dodana u skup. Znacajke RR, RRT i ARU se bave
ograni¢enjima na sredstva, dok se DPC, DSC, TPC, TSC, SPC i SSC bave uvjetima prednosti.
Prilikom odredivanja prioriteta je vazno znati koliko resursa je potrebno za izvrSavanje aktiv-
nosti 1 koliko prethodnika i sljedbenika pojedina aktivnost ima. Aktivnosti s vise sljedbenika bi
vjerojatno trebale imati veéi prioritet od aktivnosti s manje sljedbenika, kako bi se 1 ti sljedbenici
mogli Sto prije rasporediti. Znacajka GRPW* daje najveci tezinski pozicijski rang sljedbenika
promatrane aktivnosti. Znacajke ES, EF, LS i LF daju informaciju o tome kada neka aktivnost
najranije 1 najkasnije moZe zapoceti 1 zavrSiti kako bi se znalo u kojem vremenskom rasponu
aktivnost mora biti rasporedena. NSP daje informaciju o broju prethodnika, dok je SL jednak

kao i u prethodne dvije okoline.
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Tablica 6.4: Podskup koristenih znacajki za RCPSP s 90 aktivnosti

Kategorija Znacajka Opis
RF faktor sredstva
RS jakost sredstva
TNA broj svih aktivnosti (bez fiktivnih)
TD ukupno trajanje projekta
Karakteristicne projektu NUA broj neizvrSenih aktivnosti
NAA broj trenutno aktivnih aktivnosti
NPA broj izvrSenih aktivnosti
SUD zbroj vremenskog trajanja neizvrSenih aktivnosti
SAD zbroj vremenskog trajanja trenutno aktivnih aktivnosti
SPD zbroj vremenskog trajanja izvrSenih aktivnosti
D trajanje aktivnosti
RR broj potrebnih sredstava
RRT RR pomnozen s potrebnom koli¢inom pojedinog sredstva
ARU prosjecna uporaba sredstva
DPC broj direktnih prethodnika
DSC broj direktnih sljedbenika
TPC ukupan broj prethodnika
TSC ukupan broj sljedbenika
Karakteristi¢ne aktivnosti SPC broj razina u stablu prethodnika
SSC broj razina u stablu sljedbenika
GRPW* najveci tezinski pozicijski rang sljedbenika
ES najraniji trenutak pocetka aktivnosti
EF najraniji trenutak zavrSetka aktivnosti
LS najkasniji trenutak pocetka aktivnosti
LF najkasniji trenutak zavrSetka aktivnosti
NSP broj rasporedenih prethodnika
SL vrijeme ¢ekanja
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6.3 Oblikovanje eksperimenata

U svakoj okolini su se za svaku instancu problema odredile znacajke krajolika dobrote. Za
svaku instancu se na slu¢ajan nacin generiralo po 30 pocetnih jedinki. Iz svake pocetne jedinke
je napravljena slucajna Setnja duljine 1000 na nacin da se od pocetne jedinke slu¢ajnim odabi-
rom jednog od tri uvedena operatora iz poglavlja 5 dobija sljedeca jedinka u Setnji i zatim se 1z
te jedinke slucajnim odabirom jednog od tri uvedena operatora dobija sljedeca jedinka itd. Uz
slu¢ajan odabir operatora, u svakom koraku se na slu¢ajan nacin odabire i ¢vor na kojemu ce
se operator izvrSiti. Za svaku jedinku iz slucajne Setnje je odredena vrijednost funkcije dobrote
1 na temelju tih vrijednosti su izraCunate odgovarajuce znacCajke. Prva znacajka koja se odre-
duje je prosjecna vrijednost dobrote koja se dobije kao prosjek vrijednosti dobrote svih jedinki
iz sluCajne Setnje. Za svaku slucajnu Setnju se dobija po jedna prosjecna vrijednost, pa kako
bi se dobila krajnja vrijednost znacajke, izraCunata je aritmeticka sredina i standardna devija-
cija dobivenih 30 vrijednosti i te 2 vrijednosti predstavljaju znaCajke za prosjecnu vrijednost
dobrote.

Zatim se odreduje koeficijent autokorelacije koji se rafuna po izrazu:

,;(1) — Zi;%(f(xt)_?)'(f(ftﬂ)_?)
Ly (f ()= f)?

meticka sredina svih dobrota u slu¢ajnoj Setnji, a [ = 1000 je duljina sluCajne Setnje. Na ovaj

, gdje je f(x;) vrijednost funkcije dobrote jedinke x;, f je arit-

nacin se za svaku instancu problema dobija 30 vrijednosti za koeficijent autokorelacije. Kako bi
se dobile vrijednosti koje predstavljaju koeficijent autokorelacije za promatranu instancu pro-
blema, odredila se aritmeticka sredina i standardna devijacija dobivenih 30 vrijednosti, i te dvije
vrijednosti predstavljaju koeficijent autokorelacije za pojedinu instancu.

Na isti nacin odredene su dvije vrijednosti koje predstavljaju stopu neutralnih susjeda. Za
svaku slucajnu Setnju prebrojan je broj susjeda koji imaju jednaku vrijednost funkcije dobrote
1 taj broj je podijeljen duljinom Setnje. Za dobivenih 30 vrijednosti po instanci, odredena je
aritmeticka sredina i standardna devijacija.

Nakon toga su izraCunate znaCajke temeljene na skali udaljenosti, koje se za svaku instancu

dobiju kao r = %, gdje je f(x;) vrijednost funkcije dobrote jedinke x;, a d(x;,x;) je
(2l ] h
udaljenost izmedu jedinki x; i x;. Vrijednost r se racuna za svaki par jedinki x; i x; iz slu-

Cajne Setnje, pa se na taj nacin dobija —100%'999

vrijednosti za svaku sluajnu Setnju. Tada se
za svaku slu€ajnu Setnju odreduje minimum, donji kvartil, medijan, gornji kvartil, maksimum,
aritmeticka sredina i standardna devijacija dobivenih vrijednosti. Na taj nacin se dobije po 30
vrijednosti za navedene mjere za svaku instancu, pa se joS dodatno za svaku mjeru odreduje
aritmeticka sredina i standardna devijacija. Iz toga proizlazi 14 vrijednosti koje opisuju zna-
Cajke temeljene na udaljenosti. S obzirom da u svim promatranim primjerima na ovaj nacin
minimum ispada nula (jer za promatrane probleme postoje neutralna podrucja u krajoliku u ko-

jima su postignute vrijednosti funkcije cilja jedinki jednake), dodatno se isti postupak ponovio
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s podacima iz kojih su izbacene nule, pa se dobija jos 14 znacajki koje se temelje na udaljenosti
bez nula. Ukoliko u nekoj instanci problema sve vrijednosti ove mjere ispadnu nula, onda se u
tom slucaju nule ne izbacuju kako se ipak ne bi izgubila informacija o toj instanci.

Nakon toga se odreduju mjere probiranja izrazima opisanim u poglavlju 2. Vrijednost [ je
ovdje jednaka duljini sluCajne Setnje, odnosno jednaka je 1000. Za svaku slucajnu Setnju se
odreduje minimum, maksimum i raspon slu¢ajnog probiranja, pa se na svakoj instanci dobije
po 30 vrijednosti za svaku od te tri mjere. Na kraju se za svaku mjeru odreduje aritmeticka
sredina i standardna devijacija, Sto rezultira sa 6 znacajki.

Zadnje mjere koje se odreduju su informacijske mjere. Ove se mjere raCunaju kako je opi-
sano u poglavlju 2. I za njih se dobije po 30 vrijednosti za svaku instancu, pa se ponovno
racunaju aritmeticka sredina i standardna devijacija kako bi se dobile samo 2 vrijednosti po
instanci. S obzirom da se za razliCite vrijednosti € dobija razli¢it pogled na krajolik, ovdje se
izraCunala duljina intervala iz koje dolaze vrijednosti funkcije dobrote za jedinke iz slucajne
Setnje kao d; = [max(f(x;))] — |min(f(x;))], pa su se vrijednosti sadrzaja informacije i dje-
lomi¢nog sadrzaja informacije racunale koristeci sljedece vrijednosti za €: 0.02-d;, 0.1 -dj,
0.2-d;10.5-d;. Za stabilnost informacije, vrijednosti € se gledaju u intervalu [0,d;] s korakom
0.01.

Na kraju se ovim postupkom za svaku instancu dobija 58 znacajki krajolika dobrote koje se
koriste za grupiranje instanci problema.

S obzirom da se skupovi problema sastoje od instanci s razli¢itim svojstvima (broj poslova,
vrijeme izvrSavanja, broj strojeva, itd.), moZe se pretpostaviti da ¢e za razliCite instance GP s
razli¢itim parametrima dati najbolje rezultate. Iz tog razloga, instance u svakom problemu se
mogu grupirati u klastere sli¢nih instanci za koje ¢e GP s prilagodenim parametrima dati bolja
rjeSenja. U ovom radu se za grupiranje koriste algoritam k-means i algoritam EM [171] koji
koristi Gaussove jezgre. Za svaku izraCunatu znacajku, grupiranje se radilo na temelju aritme-
ticke sredine i standardne devijacija za pojedinu znacajku i na temelju samo aritmeti¢ke sredine
ili samo standardne devijacije svake znacCajke. Na taj nacin se dobilo 29 grupiranja temeljenih
na dvije varijable, i 58 grupiranja temeljenih na jednoj varijabli. No, za svako od tih grupira-
nja je potrebno odrediti koji broj grupa je najbolji za promatrani problem. Kako bi se dobio
najbolji broj grupa kod EM grupiranja, grupiranje na temelju odredenih varijabli se ponovilo
10 puta i1 za svako to grupiranje se za vrijednosti od jednog do 6 klastera izraCunao Bayesov
informacijski kriterij (BIC) [172] 1 Akaike informacijski kriterij (AIC) [173]. Nakon racunanja
vrijednosti za oba kriterija u svim slucajevima, odabire se model koji daje najmanji BIC kriterij
i model koji daje najmanji AIC kriterij. Izmedu ta dva modela, za grupiranje se odabire onaj
koji daje manji broj klastera kao rezultat. Za okolinu jednog stroja i okolinu nesrodnih strojeva
algoritam EM nije davao dobre rezultate, pa se u tim slucajevima za grupiranje koristio algori-

tam k-means. Za odredivanje broja klastera kod algoritma k-means, raCunala su se tri mjerila:
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silhouette [174], Davies - Bouldin [175] te Calinski i Harabasz mjera [176] za broj klastera od
2 do 10. Mjera silhouette se racuna kao razlika izmedu srednje vrijednosti udaljenosti unutar
klastera i srednje vrijednosti udaljenosti izmedu najblizih klastera, podijeljena sa maksimumom
te dvije vrijednosti za svaki uzorak. Vrijednosti ove mjere variraju od -1 do 1, i §to su one vece,
to je grupiranje bolje. Mjera Davies - Bouldin se definira kao prosjecna mjera sli¢nosti svakog
klastera s njemu najslicnijim klasterom, gdje se sli¢nost gleda kao omjer udaljenosti unutar klas-
tera 1 udaljenosti izmedu klastera. U ovom mjerilu niZe vrijednosti oznacavaju bolje grupiranje.
Mjera Calinski 1 Harabasz se definira kao omjer izmedu rasprSenosti unutar klastera i rasprSe-
nosti izmedu razli¢itih klastera. Kao i kod prve mjere, i ovdje vece vrijednosti oznacavaju bolje
grupiranje.

Za svaku okolinu koja se promatrala u sljedecim ¢e poglavljima biti prikazano kako su se
to¢no instance grupirale i kako izgledaju vrijednosti odgovarajuéih mjera.

Kao $to je ve¢ napomenuto, ideja grupiranja se javlja kako bi se instance problema koje su
najsli¢nije jedne drugima stavile u istu grupu jer se skup pocetnih instanci razlikuje po odrede-
nim svojstvima, pa se onda za te grupe treba odrediti koji su parametri GP-a najbolji, odnosno
kojim parametrima ¢e se na kraju dobiti najbolje vrijednosti funkcije cilja. Za svaku dobivenu
grupu, odnosno klaster, parametri su se odredivali automatizirano koristeéi irace. irace je okru-
Zenje u kojemu se pomocu iterativnog uzorkovanja (engl. iterated racing) dolazi do najbolje
konfiguracije parametara za Zeljeni problem. Iterativno uzorkovanje je metoda automatske kon-
figuracije parametara koja se sastoji od tri koraka: uzorkovanje novih konfiguracija na temelju
odredene distribucije, odabir najboljih konfiguracija temeljem usporedivanja ("utrkivanja") iz
skupa dobivenog u prvom koraku te aZuriranje distribucije za uzorkovanje tako da bude pristra-
nija boljim rjeSenjima dobivenim u drugom koraku. Ova tri koraka se ponavljaju sve dok se ne
ispuni neki od kriterija zaustavljanja. U okruZenju irace, svaki od parametara koji treba odabrati
ima svoju distribuciju koja je neovisna o distribucijama ostalih parametara koji se biraju. Dis-
tribucije su odrezana normalna distribucija za kontinuirane parametre ili diskretna distribucija
za kategoriCke parametre [168]. Prilikom tre¢eg koraka, u normalnoj distribuciji se mijenjaju
srednja vrijednost i standardna devijacija kojima je distribucija odredena, a kod diskretne dis-
tribucije se mijenjaju vrijednosti vjerojatnosti odabira odredenih vrijednosti parametra. Nakon
Sto se nacini uzorak konfiguracija, provodi se usporedivanje i to tako da se na nekoj instanci
problema evaluiraju sve uzorkovane konfiguracije. Nakon nekog odredenog broja koraka, kon-
figuracije se usporeduju Friedmanovim testom i one koje su statisti¢ki znacajno losije od ostalih
se izbacuju iz promatranja, pa se postupak nastavlja na "prezivjelim" (preostalim) konfiguraci-
jama na nekoj drugoj instanci. Postupak se nastavlja sve dok se ne dode do minimalnog broja
prezivjelih konfiguracija, maksimalnog broja instanci koje se mogu koristiti ili dok se ne dos-
tigne maksimalno ukupno vrijeme izvrSavanja ili maksimalan broj eksperimenata. Moguce je

uvesti i elitizam, odnosno da se najbolja dosad pronadena konfiguracija mora prenijeti u slje-
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decu iteraciju.

Kako bi irace mogao odrediti najbolje parametre za neki skup problema, potrebno je defi-
nirati parametre. Prosljeduje se naziv parametra, tip parametra (kontinuirani, cjelobrojni, ka-
tegoricki), a ukoliko je potrebno, za odredene parametre se mogu dodati i uvjeti. Zatim se u
konfiguracijskoj datoteci prosljeduje izvrS$na datoteka koja pokrece algoritam za koji treba kon-
figurirati parametre, maksimalan broj eksperimenata, putanje do instanci na kojima se program
treba izvrSavati, kao i broj elitistickih konfiguracija. Za svaki od promatranih problema ¢e u
sljede¢im poglavljima biti navedeno koji su parametri koriSteni u irace-u.

Na kraju, kako bi se dobiveni rezultati mogli usporediti sa nekim vrijednostima, za sve
instance (prije) grupiranja se odreduje jedan skup parametara koji je najbolji za cijeli skup za
ucenje. Ovaj postupak se obavlja "ru¢no", odnosno GP se pokrece s raznim kombinacijama
parametara dok se ne dobiju parametri za koje GP postiZe najbolje rjeSenje na promatranom
skupu za ucenje. U ovom postupku se jedan parametar mijenja, a ostali se fiksiraju dok se ne
odredi za koju vrijednost promatranog parametra GP da najbolje rjeSenje. Nakon toga se taj
parametar fiksira s ostalima, a sljedeci se mijenja dok se ne istraze svi parametri. Ovaj postupak
je jako dugotrajan, pa i zbog toga postoji potreba za automatskom konfiguracijom parametara.

Kada se odrede najbolji parametri za cijeli skup za ucenje i najbolji parametri za pojedine
grupe dobivene grupiranjem, GP se pokrece 30 puta s obje kofiguracije parametara na odgova-
rajuéim skupovima za testiranje i usporeduju se dobiveni rezultati, Sto ¢e biti vidljivo u nastavku

ovog poglavlja.

6.4 Rezultati u okolini jednog stroja

U ovom odjeljku Ce biti prikazani rezultati eksperimenata napravljenih za okolinu jednog stroja.
Prvo ¢e biti prikazan postupak grupiranja i na koji nacin su se odabrali parametri na temelju
kojih se radi grupiranje, a nakon toga ¢e biti prikazani rezultati dobiveni automatskom i ru¢nom

konfiguracijom parametara za pojedini klaster te ¢e se uCiniti njihova usporedba.

6.4.1 Grupiranje

U ovoj okolini prvo su obavljeni eksperimenti u kojima se grupiranje radilo koristeci algoritam
EM, no na klasterima koji su se dobili tim algoritmom, automatska konfiguracija parametara
nije dala bolje rezultate od parametara odredenih ru¢no. Iz tog razloga se pokusalo promotriti
hoce li algoritam k-means dati bolje grupiranje, odnosno hoce li u ovom slucaju bolje razdvojiti
dane instance u klastere. Kao Sto je navedeno u odjeljku 6.3, koristile su se tri mjere kako bi
se za svaki parametar, odnosno znacajku (srednju vrijednost i standardnu devijaciju znacajke)

odredilo koja daje najbolje grupiranje.

63



Primjena analize krajolika dobrote u svrhu odredivanja prikladnih parametara za genetsko
programiranje

Silhouette score Calinski-Harabaz score

u
° al
L] | mEg
0.65 . 1 800 .
" ]
700 |
0.60 | "
]
600 L
0.55 e ot
500 |- L
°
]
0.50 ° 1
®ecece 200 |- "
e e
e%e
045 ]
° 300 -
®
°
0.40 . . . | a 200 . . . .
5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
broj klastera broj klastera
Davies-Bouldin score
T T
v v
v
0.65
v
v v7 v v
0.60 |- v v v
v
v
v v
0.55 |-
v v
v
v
0.50 |
v
0.45 y

. . . .
[} 5 10 15 20 25
brej klastera

Slika 6.1: Prikaz dobivenih mjera za grupiranje temeljeno na prosjeku mjere temeljene na udaljenosti u
okolini jednog stroja

Za svaku znaCajku je napravljeno grupiranje na broj grupa iz cjelobrojnog intervala [2,23]
1 za svaki broj grupa su nacrtane odgovarajuce mjere. Najbolji rezultati (na temelju mjera) su
postignuti za prosjek mjere temeljene na udaljenosti (na slikama oznaka lengthscale_avg prema
engleskom lengthscale average) i za maksimum mjere temeljene na udaljenosti bez nula (na
slikama oznaka lengthscale_bn_max). Na slici 6.1 su prikazane mjera silhouette, mjera Davies
- Bouldin i mjera Calinski Harabaz dobivene za prosjek mjere temeljene na udaljenosti, dok su
na slici 6.2 prikazane vrijednosti tih triju mjera za maksimum mjere temeljene na udaljenosti
bez nula.

U slucaju prosjeka mjere temeljene na udaljenosti, odabrano je da se podaci trebaju grupirati
u 3 klastera. Vidljivo je da je mjera silhouette najbolja za 2 1 3 klastera, kod mjere Davis-
Bouldin je vrijednost neSto malo bolja za 2 nego za 3 klastera, ali je kod mjere Calinski Harabaz
vrijednost za 3 klastera znatno bolja nego za 2 klastera, pa je iz tog razloga u ovom slucaju
odabrano grupiranje instanci u 3 klastera.

I u slucaju maksimuma mjere temeljene na udaljenosti bez nula, odabrano je da se podaci
trebaju grupirati u 3 klastera. Ovdje su u mjeri silhouette rezultati podjednako dobri za 2 i 3
klastera dok se u mjeri Davis - Bouldin najbolji rezultat postigne za 3 klastera. Mjera Calinski
Harabaz takoder pokazuje da je 3 klastera bolji izbor nego 2 za promatrane instance.

Tablica 6.5 daje prikaz broja instanci u skupu za ucenje i skupu za testiranje koje su se nasle
u pojedinom klasteru za prosjek mjere temeljene na udaljenosti. Isto tako, vidljivo je i koji su

predstavnici klastera, pri cemu prvi element uredenog para predstavlja srednju vrijednost dane
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Slika 6.2: Prikaz dobivenih mjera za grupiranje temeljeno na maksimumu mjere temeljene na
udaljenosti bez nula u okolini jednog stroja

znacajke, a drugi element standardnu devijaciju dane znacajke. Zanimljivo je vidjeti da u skupu
za ucenje, na temelju kojega se i radilo dobiveno grupiranje, prvi klaster ima najvise elemenata,
a drugi najmanje, dok je u skupu za testiranje situacija obrnuta. Razlog tomu vjerojatno lezi u
nacinu generiranja instanci u skupu za ucenje 1 testiranje. Kod skupa za testiranje se trajanje
poslova generira iz uniformne, bimodalne i normalne razdiobe, za razliku od skupa za ucenje
gdje se trajanja poslova generiraju samo iz uniformne razdiobe, pa je vjerojatno viSe instanci u
skupu za testiranje generirano tako da im znacajke odgovaraju trenutnom drugom klasteru.

Tablica 6.5: Broj instanci u klasterima i predstavnici klastera za prosjek mjere temeljene na udaljenosti
u okruZenju jednog stroja

klaster1 klaster2 klaster3
# instanci (skup za ucenje) 60 17 23
# instanci (skup za testiranje) 40 436 124

predstavnik klastera (0.1869, 0.0168) (1.3132,0.1253) (0.6555, 0.0590)

Slika 6.3 daje prikaz raspona vrijednosti za aritmeticku sredinu i standardnu devijaciju pro-
sjeka mjere temeljene na udaljenosti. Vidljivo je da su i za aritmeti¢ku sredinu i za standardnu
devijaciju vrijednosti, kao i medijan na niZoj strani intervala u kojem se nalaze sve vrijednosti.
Maksimumi koji se pojavljuju su ve¢ strSece vrijednosti, pa je za oCekivati da ¢e klasteri koji

grupiraju niZe vrijednosti imati viSe instanci nego oni koji grupiraju viSe vrijednosti.
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Slika 6.3: Kutijasti dijagram vrijednosti prosjeka mjere temeljene na udaljenosti za okruzenje jednog
stroja

Slika 6.4 daje prikaz dijagrama rasprSenosti za aritmeticku sredinu i standardnu devijaciju
prosjeka mjere temeljene na udaljenosti. Na glavnoj dijagonali se nalaze razdiobe za svaki od
dobivenih klastera, oznacene razli¢itim bojama, dok je na sporednoj dijagonali prikazana veza
izmedu aritmeticke sredine i standardne devijacije dane mjere. Vidljivo je da u prvi klaster ulaze
podaci koji imaju nisku vrijednost aritmeticke sredine 1 standardne devijacije prosjeka mjere
temeljene na udaljenosti, u drugom klasteru su visoke vrijednosti za obje znacajke, dok su se u
treci klaster grupirale vrijednosti iz sredine raspona. Isto tako, iz ovog dijagrama je vidljivo da
su aritmetiCka sredina i standardna devijacija prosjeka mjere temeljene na udaljenosti pozitivno
korelirane.

I za maksimum mjere temeljene na udaljenosti bez nula je situacija sli¢na kao kod prethodne
mjere. Tablica 6.6 daje prikaz broja instanci u skupu za ucenje i skupu za testiranje koje su se
nasle u pojedinom klasteru za maksimum mjere temeljene na udaljenosti bez nula. I ovdje je
vidljivo koji su predstavnici klastera, pri Cemu prvi element uredenog para predstavlja srednju
vrijednost dane znacajke, a drugi element standardnu devijaciju dane znacajke. Kao i kod pret-
hodne mjere, zanimljivo je vidjeti da u skupu za ucenje, na temelju kojega se i1 radilo dobiveno
grupiranje, prvi klaster ima najvise elemenata, a drugi najmanje, dok je u skupu za testiranje
situacija obrnuta.

Slika 6.5 daje prikaz raspona vrijednosti za aritmeticku sredinu 1 standardnu devijaciju mak-
simuma mjere temeljene na udaljenosti bez nula. I ovdje je, kao i za prethodnu mjeru, vidljivo
da su i za aritmeticku sredinu i za standardnu devijaciju dobivene vrijednosti na niZoj strani
intervala u kojem se nalaze sve vrijednosti, 1ako je ovdje interval iz kojeg dolaze vrijednosti
puno veci nego za prethodnu mjeru. Isto tako, medijan je bliZi minimumu nego maksimumu.

Maksimumi koji se pojavljuju su ve¢ strSece vrijednosti, pa je za ocekivati da ¢e klasteri koji
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Slika 6.4: Dijagram rasprSenja za prosjek mjere temeljene na udaljenosti u okruZenju jednog stroja

Tablica 6.6: Broj instanci u klasterima i predstavnici klastera za maksimum mjere temeljene na
udaljenosti bez nula u okruZenju jednog stroja

klaster1 klaster2 klaster3
# instanci (skup za ucenje) 63 13 24
# instanci (skup za testiranje) 27 471 102
predstavnik klastera (4.0555,0.2429) (29.8464, 1.9569) (14.9306, 0.9109)
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Slika 6.5: Kutijasti dijagram vrijednosti maksimuma mjere temeljene na udaljenosti bez nula za
okruZenje jednog stroja

grupiraju niZe vrijednosti imati viSe instanci nego oni koji grupiraju vece vrijednosti, kao $to je
to slucaj 1 kod prethodne mjere.

Slika 6.6 daje prikaz dijagrama rasprSenosti za aritmeticku sredinu i standardnu devijaciju
maksimuma mjere temeljene na udaljenosti bez nula. Vidljivo je da u prvi klaster ulaze po-
daci koji imaju nisku vrijednost aritmeticke sredine i1 standardne devijacije maksimuma mjere
temeljene na udaljenosti, u drugom klasteru su visoke vrijednosti za obje znacajke, dok su se u
treci klaster grupirale vrijednosti iz sredine raspona. I ovdje su aritmeticka sredina i standardna
devijacija pozitivno korelirane, ali je dijagram ipak nesto viSe rasprSen nego kod prosjeka mjere

temeljene na udaljenosti.

6.4.2 Odredivanje parametara

U svim promatranim okruzenjima, prvi korak je odrediti parametre za GP na cijelom skupu za
ucenje, prije grupiranja instanci u klastere kako bi se dobili parametri koji ¢e sluziti za uspo-
redbu sa parametrima dobivenim koriStenjem irace okruzenja u klasterima dobivenim grupira-
njem.

Parametri za GP koji se trebaju odabrati u ovom slucaju su: broj generacija, veli¢ina popu-
lacije, vjerojatnost mutacije, maksimalna dubina stabla i1 veli€ina turnira u turnirskoj selekciji.
Pocetne vrijednosti za svaki od navedenih parametara su dane u tablici 6.7.

Prvi parametar za koji se odredivala vrijednost je broj generacija. Promatrane su vrijednosti
iz skupa {10, 20, 30, 40, 50, 60}, dok su vrijednosti svih ostalih parametara bile fiksirane na
one iz tablice 6.7. Za svaku od vrijednosti iz promatranog skupa napravljeno je 30 pokretanja
GP-a i zabiljeZena je najbolja dobivena vrijednost funkcije dobrote u svakom pokretanju. Slika

6.7 prikazuje kretanje minimalne vrijednosti, medijana i prosjecne vrijednosti dobivenih vri-
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Slika 6.6: Dijagram rasprSenja za maksimum mjere temeljene na udaljenosti bez nula u okruzenju
jednog stroja

Tablica 6.7: Pocetni parametri za GP u okruZenju jednog stroja

naziv parametra vrijednost
broj generacija 20
veliCina populacije 1000
vjerojatnost mutacije 0.3
maksimalna dubina stabla 5
veli¢ina turnira 3
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Slika 6.7: Prikaz kretanja minimuma, medijana i aritmeticke sredine za broj generacija izmedu 10 i 60
u okolini jednog stroja

jednosti funkcije dobrote za odabrani broj generacija, dok su u tablici 6.8 prikazani minimum,
maksimum, medijan, aritmeticka sredina i standardna devijacija dobivenih vrijednosti. U ovom
sluc¢aju je za maksimalan broj generacija odabrana vrijednost 30, jer je vidljivo da se minimalna
vrijednost u 30 generacija ne razlikuje znatno od minimalne vrijednosti postignute sa 50 i 60 ge-
neracija, a medijan postignut koristenjem 30 generacija nije puno lo$iji od medijana postignutog
koriStenjem 50 ili 60 generacija. Isto tako, iz tablice 6.8 je vidljivo da je standardna devijacija
za 30 1 60 generacija podjednaka, dok je za 30 generacija puno bolja nego za 50 generacija.
Iako su rezultati postignuti sa 60 generacija mozda malo bolji od rezultata postignutih sa 30 ge-
neracija, dodatno vrijeme koje bi bilo potrebno za raCunanje ostalih eksperimenata koriStenjem

60 umjesto 30 generacija, ne opravdava uporabu veceg broja generacija.

Tablica 6.8: Vrijednosti funkcije dobrote za broj generacija izmedu 10 i 60 u okolini jednog stroja

broj generacija 10 20 30 40 50 60
min 226.591  226.519  225.754 226244 225575  225.69
max 228368 227982  227.554 227248  227.588  226.807
medijan 227.801  227.058  226.89  226.702  226.447  226.22
prosjek 227.752  227.1158 226.8852 226.6817 226.4287 226.225
stdev 0.543706 0.360239 0.357875 0.266255 0.397607 0.345431

Nakon odabira broja generacija, sljede¢i parametar za koji je potrebno odrediti vrijednost
je veli¢ina populacije, odnosno broj jedinki u populaciji. Taj parametar se birao iz skupa {250,
500, 750, 1000, 1250, 1500}. Jednako kao i kod broja generacija, napravljeno je 30 pokretanja
GP-a sa svakom od navedenih vrijednosti i rezultati minimuma, maksimuma, medijana, srednje

vrijednosti 1 standardne devijacije su vidljivi u tablici 6.9.
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Tablica 6.9: Vrijednosti funkcije dobrote za veli¢inu populacije iz skupa {250, 500, 750, 1000, 1250,
1500} u okolini jednog stroja

vel. Populacije 250 500 750 1000 1250 1500
min 226.594 226326  226.208  225.882 225969  226.032
max 228.634  228.089  227.855  227.57  227.364  227.121
medijan 227.642  226.79 226987  226.794 226.7165 226.6175
prosjek 227.5481 226.9468 227.0408 226.809 226.7461 226.6245
stdev 0.481007 0.388482 0.427908 0.399319 0.303537 0.299452

Dodatno, za svaku veli¢inu populacije je nacrtan kutijasti dijagram koji prikazuje medijane
1 rasprSenosti podataka, vidljiv na slici 6.8. Iz tablice 6.9 1 spomenutog dijagrama, zakljuCeno
je da treba odabrati veli¢inu populacije od 1250 jedinki. Iako je medijan manji za populaciju od
1500 jedinki, podaci su mnogo rasprseniji u tom slucaju nego za veli¢inu populacije od 1250
jedinki. Isto tako, za populaciju od 1250 jedinki se postize bolja minimalna vrijednost nego za
1500 jedinki. Iz tih razloga, u daljnjim eksperimentima je veliCina populacije postavljena na
1250 jedinki.

Nakon odabira veli¢ine populacije, sljede¢i parametar ¢iju vrijednost treba odabrati je vje-
rojatnost mutacije. U ovom slucaju su u obzir uzete vrijednosti iz skupa {0.1, 0.2, 0.3, 0.4,
0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9}. Tablica 6.10 prikazuje minimum, maksimum, srednju vrijednost, medi-
jan 1 standardnu devijaciju dobivene pokretanjem GP-a sa odgovaraju¢im parametrima 30 puta.
Dodatno, kao i za veliinu populacije, slika 6.9 daje kutijaste dijagrame koji prikazuju izgled

dobivenih vrijednosti za odgovarajuce parametre.

Tablica 6.10: Vrijednosti funkcije dobrote za vjerojatnost mutacije iz skupa vrijednosti 0.1 - 0.9 u
okolini jednog stroja

vjer. mutacije| 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
min 22595 225.59 226.08 226.24 226.41 226.03 226.07 226.49 226.27
max 227710 227.23 227.32 227.23 227.57 227.32 227.50 227.34 227.84
medijan 226.79 226.80 226.72 226.82 226.86 226.85 226.78 226.80 226.87
prosjek 226.77 226.70 226.73 226.79 226.88 226.86 226.80 226.90 226.96
stdev 035 038 029 026 025 028 034 024 033

Iz tablice 6.10 i slike 6.9 se moZe zakljuciti da je najbolje odabrati vjerojatnost mutacije
jednaku 0.3 jer se za tu vrijednost postiZe najmanji medijan i podaci su puno manje rasprseni
nego kod npr. vrijednosti od 0.2 za koju se postiZe najbolji minimum.

Pretposljednji parametar za koji treba odrediti vrijednost je maksimalna dubina stabla. Za
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Slika 6.8: Kutijasti dijagrami za veli¢ine populacija iz skupa {250, 500, 750, 1000, 1250, 1500} u
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Slika 6.10: Kutijasti dijagrami za maksimalnu dubinu stabla iz skupa vrijednosti 3 - 10 u okolini jednog

stroja

taj parametar vrijednosti se odabiru iz skupa {3, 4, 5, 6, 7, 8,9, 10}. Tablica 6.11 prikazuje mi-

nimum, maksimum, srednju vrijednost, medijan i standardnu devijaciju dobivene pokretanjem

GP-a sa odgovarajuéim parametrima 30 puta, dok slika 6.10 daje kutijaste dijagrame koji prika-

zuju izgled dobivenih vrijednosti za odgovarajuée parametre. Za ovaj parametar je zakljuCeno

da je najbolje odabrati vrijednost 7. Razlog tomu je Sto su i minimalna vrijednost i medijan

postigli najbolje vrijednosti upravo za maksimalnu dubinu stabla jednaku 7. Kutijasti dijagrami

sa slike 6.10 dodatno potkrjepljuju taj izbor jer se na njima vidi da je za vrijednost 7 rasprSenost

dobivenih vrijednosti funkcije dobrote najmanja.

Tablica 6.11: Vrijednosti funkcije dobrote za maksimalnu dubinu stabla iz skupa vrijednosti 3 - 10 u

okolini jednog stroja

max dubina stabla

3 4 5 6 7 8 9 10

min
max
medijan
prosjek

stdev

226.78 226.42 226.00 226.25 225.56 225.57 225.45 225.89
227.83 227.59 227.32 227.33 227.87 230.58 227.82 228.82
227.10 22691 226.79 226.73 226.57 226.74 226.66 226.73
227.22 226.92 226.78 226.75 226.62 226.89 226.80 226.89
030 025 033 025 044 087 057 0.73
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Slika 6.11: Kutijasti dijagrami za veli¢inu turnira iz skupa vrijednosti 3 - 7 u okolini jednog stroja

Posljednji parametar za koji treba odrediti odgovarajucu vrijednost je veli€ina turnira. Veli-

¢ina turnira se bira iz skupa vrijednosti {3, 4, 5, 6, 7}. Tablica 6.12 daje minimum, maksimum,

medijan, srednju vrijednost 1 standardnu devijaciju vrijednosti funkcije dobrote dobivene u 30

pokretanja GP-a sa odgovaraju¢im vrijednostima promatranog parametra. Najbolji minimum i

medijan se dobiju u eksperimentima u kojima se koristi veliina turnira 3, a iz kutijastih dija-

grama sa slike 6.11 je takoder vidljivo da je vrijednost 3 najbolji izbor za ovaj parametar.

Tablica 6.12: Vrijednosti funkcije dobrote za veli¢inu turnira iz skupa vrijednosti 3 - 7 u okolini jednog

stroja
veli¢ina turnira 3 4 5 6 7
min 225.748  226.358  226.267 226366  225.814
max 227.756  227.331  227.759  228.037  227.996
medijan 226.6485 226.7915  226.75  226.7905 226.9035
prosjek 226.7105 226.7406 226.8059 226.847 226.8781
stdev 0.460254 0.236806 0.306223 0.355977 0.44426

Tablica 6.13 daje prikaz zavrSnih parametara za GP dobivenih opisanim postupkom. Kao §to

je ve¢ napomenuto, ovi parametri ¢e se koristiti za pokretanje GP-a na odgovarajuéim testnim

primjerima u dobivenim klasterima kako bi se dobili rezultati koji ¢e se zatim usporediti s
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# name switch type values
tsize "--tsize " i (3,7)
maxdepth " - -maxdepth " i (3,18)
popsize "--popsize " i (208,15608)
mutProb " - -mutprob " r (B.81, 8.99)

Slika 6.12: Parametri za irace u okolini jednog stroja

vrijednostima dobivenim pokretanjem GP-a s parametrima dobivenim koriStenjem okruZenja

irace za odgovarajuci klaster.

Tablica 6.13: Parametri za GP u okruZenju jednog stroja, dobiveni ru¢nim pretraZivanjem prostora

parametara
naziv parametra vrijednost
broj generacija 30
veli¢ina populacije 1250
vjerojatnost mutacije 0.3
maksimalna dubina stabla 7
veliina turnira 3

Nakon ru¢nog odredivanja parametara za GP, potrebno je u svakom klasteru dobivenom
kao $to je opisano u prethodnom odjeljku, koriStenjem okruzenja irace odrediti parametre za
GP. Kako bi se irace mogao Kkoristiti, potrebno je proslijediti odgovarajuce parametre. Prvo
treba proslijediti koji je maksimalan broj eksperimenata. Taj broj oznacava koliko se puta
najvise, prilikom odredivanja optimalnih parametara, smije pozvati proslijedeni algoritam za
koji se odreduju parametri. U okolini jednog stroja maksimalan broj elemenata je jednak
600/broj_klastera. Isto tako, potrebno je odrediti hoce li se koristiti elitizam i koliko kon-
figuracija se prenosi u sljedecu iteraciju irace-a ukoliko se on koristi. U ovom okruZenju se
koristi elitizam 1 samo se najbolja konfiguracija prenosi u sljedecu iteraciju. Zatim je potrebno
definirati datoteku u kojoj ¢e biti nazivi parametara za algoritam koji se promatra, tipovi tih
parametara i vrijednosti iz kojih ti parametri mogu doc¢i. Za okolinu jednog stroja, prikaz takve
datoteke je dan na slici 6.12.

U prvom stupcu se nalazi naziv parametra, u drugom oznaka kojom se taj parametar moze
dohvatiti unutar irace-a, tre€i stupac oznacava tip odredenog parametra i Cetvrti vrijednosti
koje odredeni parametar moze poprimiti. Prvi parametar naveden ovdje je tsize koji predstavlja
veli¢inu turnira. Oznaka i u treCem stupcu oznacava da je ovo cjelobrojni tip podatka, dok
oznaka (3,7) oznacava da veli¢ina turnira moZe poprimiti cjelobrojne vrijednosti izmedu 3 i
7 (ukljucujuéi i te dvije vrijednosti). Maksimalna dubina stabla je oznaCena sa maxdepth,

takoder poprima cjelobrojne vrijednosti i to izmedu 3 i 10. Oznaka popsize predstavlja veli¢inu
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(popsize » 1308) & (maxdepth » 5)
(popsize » 1208) & (maxdepth > &)
(popsize »> 1108) & (maxdepth > 7)
{(popsize » 1008) & (maxdepth » 8)

Slika 6.13: Zabranjene konfiguracije parametara za irace u okolini jednog stroja

populacije koja moZe poprimiti cjelobrojne vrijednosti iz raspona od 200 do 1500. Posljednji
parametar koji irace treba odrediti je vjerojatnost mutacije. Oznaka za taj parametar je mut Prob
1 on moZe poprimiti vrijednosti izmedu 0.01 1 0.99. Oznaka r u treem stupcu oznacava da je
ovaj parametar realan broj. U irace-u se dodatno moZze odabrati na koliko decimala ¢e se uzimati
realni parametri i ovdje je odabrano da ¢e se koristiti samo dvije decimale.

U jednoj skupini eksperimenata se i broj generacija proslijedio kao parametar za irace, ali je
utvrdivanje tog parametra samo produZilo vrijeme izvrSavanja, a nije dalo bolje rezultate nego
kad se taj parametar fiksira na vrijednost od 30 generacija.

Dodatno, irace moze primiti i listu zabranjenih konfiguracija ukoliko neka kombinacija pa-
rametara nije dopustiva, ako unaprijed znamo da neka konfiguracija neée dati zadovoljavajuce
rjeSenje, ako znamo da ¢e neka kombinacija parametara zahtjevati previSe resursa za izvrSa-
vanje, itd. U ovoj okolini su koriStene zabranjene konfiguracije i njihova je lista dana na slici
6.13.

U zabranjenim konfiguracijama su se nasle one kombinacije veli¢ine populacije i maksi-
malne dubine stabla koje zauzimaju previSe raCunalnih resursa, pa jako usporavaju ili ¢ak one-
mogucuju daljnji rad sustava.

Uz ve¢ navedene parametre: broj generacija, veli¢inu populacije, vjerojatnost mutacije,
maksimalnu dubinu stabla i veliinu turnira, za uporabu GP-a potrebno je definirati i koji ¢e
se operatori mutacije 1 kriZzanja koristiti u eksperimentima. U okolini jednog stroja, za operator
kriZzanja se koristi kriZanje podstabala, pri cemu je vjerojatnost da se za tocku kriZanja odabere
funkcijski ¢vor jednaka 90%. Za operatore mutacije se koriste mutacija podstabla, mutacija
zamjenom ¢vora i mutacija smanjivanjem (kao Sto je navedeno u odjeljku 4.6), sa jednakom
vjerojatnocu izbora bilo koje od te tri mutacije.

Kao Sto je vec receno, za svako grupiranje temeljem neke znacajke prikazano u prethodnom
odjeljku, i za svaki klaster u tom grupiranju, irace je uz prethodno navedene parametre odredio
parametre za GP. Zatim se u svakom klasteru GP pokrenuo na skupu za ucenje 30 puta s ru¢no
odredenim parametrima 1 30 puta s parametrima dobivenim okruZenjem irace. Pravila koja su
naucena tim postupcima su zatim evaluirana na skupu za testiranje za odgovarajuci klaster i
dobiveni rezultati ¢e biti dani u nastavku.

Prvo grupiranje je radeno na temelju prosjeka mjere temeljene na udaljenosti. Tablica 6.14

daje prikaz veliCine populacije, vjerojatnosti mutacije, maksimalne dubine stabla i1 veliCine tur-
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nira koje je irace naucio za svaki od 3 dobivena klastera.

Tablica 6.14: Parametri za GP dobiveni irace-om za svaki od klastera temeljen na prosjeku mjere

temeljene na udaljenosti u okolini jednog stroja

parametar klasterl klaster2 klaster3
veli¢ina populacije 1492 1444 660
vjerojatnost mutacije | 0.44 0.02 0.49
max dubina stabla 5 5 6
veli¢ina turnira 7 7 5

Iako su vrijednosti veli¢ine populacije, maksimalne dubine stabla i veli¢ina turnira jednake
ili gotovo jednake za prvi i drugi klaster, vjerojatnost mutacije se znatno razlikuje. MoZzda je to
indikator da se u drugom klasteru nalazi manje lokalnih optimuma, pa GP nema potrebe koristiti
mutaciju kako bi izasao iz lokalnog optimuma ukoliko se nade u njemu u tijeku pretraZivanja
prostora stanja. Iz tablice 6.5 se vidi da u prvom klasteru u skupu za ucenje ima vise instanci
nego u skupu za ucenje drugog klastera, pa nije ¢udno da se u prvom klasteru mozZe pronaci
viSe lokalnih optimuma iz kojih onda GP ve¢om vjerojatno$éu mutacije treba izaci ako u njima
zapne. Za treéi klaster je irace odredio najmanju veli¢inu populacije, Sto automatski rezultira
najkra¢im vremenom izvrSavanja, pa samo odredivanje pravila GP-om traje krace nego odredi-
vanje parametrima koji su odredeni ru¢no. Vidljivo je da je irace za razliCite klastere rezultirao
razli¢itim vrijednostima parametara Sto znaci da postoje odredene razlike u instancama koje se
nalaze u dobivenim klasterima.

Tablica 6.15 daje osnovne statisticke mjere (minimum, prvi kvartil, medijan, aritmeticku
sredinu, tre¢i kvartil, maksimum i standardnu devijaciju) vrijednosti funkcije dobrote dobivene
primjenom prethodno evoluiranih pravila na skupu za ispitivanje odredenog klastera s odgo-
varajuim parametrima. Dodatno, u tablici je dana i p-vrijednost dobivena Mann - Whitney
- Wilcoxonovim (MWW) statistickim testom. Ovaj test uzima u obzir dva uzorka i procje-
njuje medijan razlike izmedu uzorka dobivenog iz prvog vektora podataka i uzorka dobivenog
iz drugog vektora podataka. MWW je neparametarski test koji ne zahtjeva da ulazni podaci
dolaze iz normalne razdiobe. Nul - hipoteza u danom testu je da je medijan razlike izmedu dva
promatrana uzorka jednak nuli.

Iz dane tablice se moZe primijetiti da u sva tri dobivena klastera vrijednosti funkcije dobrote
dobivene koriStenjem GP-a s parametrima koje je dao irace imaju manji medijan i minimum
nego vrijednosti funkcije dobrote dobivene koriStenjem GP-a s ru¢no odredenim parametrima.
Dodatno, u sva tri slucaja je standardna devijacija manja u stupcu koji daje rezultate koriStenjem
parametara iz irace-a, $to znaci da su ovi parametri viSe prilagodeni klasterima nego parametri

odredeni ru¢no, pa je i manja rasprSenost dobivenih rjeSenja. Slika 6.14 daje usporedbu kutijas-
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Tablica 6.15: Usporedba vrijednosti funkcije dobrote za klastere temeljene na prosjeku mjere temeljene

na udaljenosti u okolini jednog stroja

klaster 1 klaster 2 klaster 3
runo  irace rucno irace rucno irace

min 5.7855 5.7766 | 1984.2700 1980.2300 | 68.0418 67.7454
1. kv. 59196 5.8265 | 1987.7725 1987.2875 | 68.9759 69.1241
medijan 5.9542 5.9212 | 1989.8850 1988.6400 | 70.0290 69.9288
prosjek 59766 59114 | 1996.1197 1990.5907 | 69.9437 69.7885
3. kv. 6.0337 5.9463 | 1996.6100 1990.7050 | 70.6530 70.5151
max 6.1838 6.0935 | 2039.4900 2010.2000 | 71.7920 72.2765
stdev 0.1016 0.0865 15.4478 6.8721 | 1.1421  1.1247
p-vrijednost 0.006105 0.129 0.2413

tih dijagrama za vrijednosti funkcije dobrote dobivene koriStenjem ru¢no odredenih parametara
za GP i parametara dobivenih koriStenjem irace-a.

U okolini jednog stroja je grupiranje uz prosjek mjere temeljene na udaljenosti radeno i na
temelju maksimuma mjere temeljene na udaljenosti bez nula. U nastavku Ce biti dani rezultati
za tu mjeru. Tablica 6.16 daje vrijednost parametara za GP dobivenih koriStenjem irace-a u

svakom od tri dobivena klastera.

Tablica 6.16: Parametri za GP dobiveni irace-om za svaki od klastera temeljen na maksimumu mjere
temeljene na udaljenosti bez nula u okolini jednog stroja

parametar klasterl klaster2 klaster3
veli¢ina populacije 850 955 1141
vjerojatnost mutacije | 0.46 0.87 0.97
max dubina stabla 5 3 4
veliCina turnira 6 8 7

U ovom slucaju su parametri razliciti za svaki od klastera, $to znaci da je grupiranje na
temelju ove znacajke krajolika dobrote uspjelo rasporediti instance problema u klastere koji se
razlikuju. Moze se uociti i da je u sva tri klastera vjerojatnost mutacije visoka, Sto znaci da
je irace u postupku pretrazivanja prostora rjeSenja zakljucio da postoji potreba za izlaskom iz
lokalnih optimuma kada se jednom u njima zaglavi.

Tablica 6.17 daje osnovne statisticke mjere vrijednosti funkcije dobrote dobivene pokreta-
njem GP-a s ru¢no odredenim i s automatski odredenim parametrima.

Iz dane tablice moZe se uociti da su u prvom i tre¢em klasteru vrijednosti medijana bolje
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Slika 6.14: Prikaz kutijastih dijagrama dobivenih na temelju aritmeticke sredine i standardne devijacije
prosjeka mjere temeljene na udaljenosti u okolini jednog stroja
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Tablica 6.17: Usporedba vrijednosti funkcije dobrote za klastere temeljene na maksimumu mjere

temeljene na udaljenosti bez nula u okolini jednog stroja

klaster 1 klaster 2 klaster 3
runo  irace rucno irace rucno irace

min 1.1590 1.1828 | 2020.4300 2022.9000 | 34.7672 34.7283
1. kv. 1.2357 1.2282 | 2024.1825 2026.2575 | 35.0685 35.1283
medijan 1.2878 1.2562 | 2028.2050 2030.2200 | 35.4068 35.2731
prosjek 1.2950 1.2516 | 2036.9843 2037.4463 | 35.4420 35.4733
3. kv. 1.3446 1.2841 | 2034.9375 2047.7800 | 35.7262 35.7781
max 1.5156 1.3475 | 2229.9300 2069.9500 | 36.3611 37.1530
stdev 0.0794 0.0458 37.4135 14.0066 | 0.4688  0.5657
p-vrijednost 0.0101 0.9614 0.4735

za vrijednosti funkcije dobrote dobivene koriStenjem GP-a s automatski odredenim parame-
trima, dok je u drugom klasteru vrijednost medijana malo bolja za vrijednosti funkcije dobrote
dobivene koriStenjem GP-a s ru¢no odredenim parametrima. No, u sluCajevima kada je irace
dao bolje rezultate, poboljSanje u medijanu je 2.52% u prvom klasteru i 0.38% u treem klas-
teru, dok je pogorSanje medijana u drugom klasteru tek 0.099%. Dakle, poboljSanje dobiveno
koriStenjem automatske konfiguracije parametara je vece nego pogorSanje, stoga ovi rezultati
pokazuju da se koriStenjem automatske konfiguracije parametara u klasterima moZe dobiti bolji
rezultat, $to i je cilj koriStenja hiperheuristika. Odgovarajuce usporedbe kutijastih dijagrama za

ovu znacajku su dane na slici 6.15.

6.5 Rezultati u okolini nesrodnih strojeva

U ovom odjeljku e biti prikazani rezultati eksperimenata za okolinu nesrodnih strojeva. Kao i
za okolinu jednog stroja, i ovdje e prvo biti prikazan postupak grupiranja i na koji nacin su se
odabrali parametri na temelju kojih se radi grupiranje, a nakon toga e biti prikazani rezultati
dobiveni automatskom i ru¢nom konfiguracijom parametara za pojedini klaster te ¢e se uciniti

njihova usporedba.

6.5.1 Grupiranje

Kod okoline nesrodnih strojeva, kao ni kod okoline jednog stroja, u klasterima dobivenim algo-
ritmom EM, automatska konfiguracija parametara nije proizvela bolje rezultate od parametara

odredenih rucno. 1z tog razloga se i u ovoj okolini grupiranje radilo koristeci algoritam k-means.
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Slika 6.15: Prikaz kutijastih dijagrama dobivenih na temelju aritmeticke sredine i standardne devijacije
maksimuma mjere temeljene na udaljenosti bez nula u okolini jednog stroja
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Slika 6.16: Prikaz dobivenih mjera za grupiranje temeljeno na gornjem kvartilu mjere temeljene na
udaljenosti bez nula u okolini nesrodnih strojeva

S obzirom da je ovdje definirano samo 60 instanci u skupu za ucenje, nisu se promatrali brojevi
grupa iz intervala [2,24], nego [2,9]. Prvi skup grupiranja je na temelju silhouette, Davis - Bo-
uldin te Calinski i Harabasz mjere odredio da je najbolje uzeti 4 klastera i to za gornji kvartil
mjere temeljene na udaljenosti bez nula i za prosjek mjere temeljene na udaljenosti. Slike 6.16
1 6.17 prikazuju dobivene mjere za navedene dvije znaCajke. U oba slu€aja vrijednost mjere
Calinski Harabsz se poveca prelaskom sa 3 na 4 klastera, mjera Davis Bouldin je najniza za 4
klastera, dok u mjeri silhouette vrijednost za 4 klastera nije puno loSija od vrijednosti u 2 i 3
klastera.

No, za grupiranja kojima su rezultirale ove dvije mjere, rezultati postignuti automatskom
konfiguracijom parametara nisu bolji od rezultata postignutih koriStenjem ru¢no odabranih pa-
rametara u GP-u. Ukoliko se usporede znacajke koriStene u okolini jednog stroja, gdje ovaj
postupak rezultira boljim vrijednostima funkcije cilja u slu¢aju automatske konfiguracije pa-
rametara za pojedinu grupu, vidi se da u okolini nesrodnih strojeva postoje i1 znacajke koje se
prilikom evaluacije jedinke mijenjaju u ovisnosti o tome u kojem se vremenu izvrSavanja tre-
nutno nalazi sustav, ¢ega u okolini jednog stroja nema. Iz tog razloga, postupak grupiranja
je ponovljen, ali prilikom stvaranja pocetnih 30 jedinki i slucajnih Setnji iz njih, koriStene su
samo znacCajke pt, dd, w, SL, pmin, pavg te vrijednosti 0 1 1. Kod ovako definiranih jedinki,
algoritmom k-means se dobilo da je najbolje grupirati instance u 6 klastera na temelju stan-
dardne devijacije mjere temeljene na udaljenosti bez nula te u 4 klastera na temelju stabilnosti

informacije.
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Slika 6.17: Prikaz dobivenih mjera za grupiranje temeljeno na prosjeku mjere temeljene na udaljenosti
u okolini nesrodnih strojeva

Slika 6.18 prikazuje dobivene mjere za standardnu devijaciju mjere temeljene na udaljenosti
bez nula. Sa slike je vidljivo da je mjera Davis - Bouldin podjednako dobra za 3 i 6 klastera,
mjera silhouette je bolja za 3 klastera, iako se dobivena vrijednost ne razlikuje puno od vrijed-
nosti za 6 klastera, no mjera Calinski - Harabasz pokazuje da je vrijednost za 6 klastera znatno
bolja nego za 3 klastera, pa se iz tog razloga u ovom slucaju odabralo grupiranje u 6 klastera.

Tablica 6.18 daje prikaz broja instanci u skupu za ucenje i skupu za testiranje koje su se
nasle u pojedinom klasteru za standardnu devijaciju mjere temeljene na udaljenosti bez nula.
Za razliku od eksperimenata u okruzenju jednog stroja, ovdje je vidljivo da su se instance u
podjednakom broju rasporedile u klastere i u skupu za ucenje i u skupu za testiranje. Odnosno, u
okruZenju nesrodnih strojeva, koriStenjem standardne devijacije mjere temeljene na udaljenosti
bez nula dobija se grupiranje koje na jednak nacin rasporeduje i instance iz skupa za ucenje i
instance iz skupa za testiranje.

Slika 6.19 daje prikaz raspona vrijednosti za standardnu devijaciju 1 aritmeticku sredinu
standardne devijacije mjere temeljene na udaljenosti bez nula. Na oba dijagrama je vidljivo
da je veCina vrijednosti niza dok se maksimalne vrijednosti pojavljuju vise kao strSeée vrijed-
nosti. Stoga ne ¢ude predstavnici iz tablice 6.18, gdje predstavnik s najmanjim vrijednostima
aritmeticke sredine i standardne devijacije ima najviSe instanci u svom klasteru.

Slika 6.20 daje prikaz dijagrama rasprSenosti za standardnu devijaciju i aritmeticku sredinu
standardne devijacije mjere temeljene na udaljenosti bez nula. I ovdje je vidljivo da se najbroj-

niji klasteri nalaze na nizim vrijednostima aritmeticke sredine i standardne devijacije. Kao i kod
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Slika 6.18: Prikaz dobivenih mjera za grupiranje temeljeno na standardnoj devijaciji mjere temeljene
na udaljenosti bez nula u okolini nesrodnih strojeva

Tablica 6.18: Broj instanci u klasterima i predstavnici klastera za standardnu devijaciju mjere temeljene
na udaljenosti bez nula u okruZenju nesrodnih strojeva

predstavnik klastera

klaster1 klaster2 klaster3
# instanci (skup za ucenje) 30 2 3
# instanci (skup za testiranje) 24 2 2

(3.7801, 0.2072)  (35.8467,2.1542) (54.3660, 2.5073)

predstavnik klastera

klaster4 klasterS klaster6
# instanci (skup za ucenje) 15 8 2
# instanci (skup za testiranje) 21 8 3

(13.5121, 0.7013)  (29.6890, 1.4994) (60.1904, 3.1326)
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Slika 6.19: Kutijasti dijagram vrijednosti standardne devijacije mjere temeljene na udaljenosti bez nula
za okruZenje nesrodnih strojeva

okoline jednog stroja, i ovdje su aritmetic¢ka sredina 1 standardna devijacija promatrane znacajke
pozitivno korelirane, ali se sa prikazanog dijagrama rasprSenosti moze uociti da su klasteri 3, 4,
51 6 fizi¢ki poprili¢no dobro razdvojeni.

Nadalje, slika 6.21 prikazuje mjere grupiranja dobivene za sadrzaj informacije.

Sa slike je vidljivo da su za 3 i1 4 klastera vrijednosti mjere Davies - Bouldin jednake, kod
mjere silhouette je vrijednost malo bolja za 3 nego za 4 klastera, dok je kod mjere Calinski
Harabazs vrijednost bolja za 4 nego za 3 klastera. No, razlika u mjeri silhouette je puno manja
nego razlika u mjeri Calinski Harabazs, pa se iz tog razloga odabralo 4 klastera za grupiranje
instanci.

Tablica 6.19 daje prikaz broja instanci u skupu za u€enje i skupu za testiranje koje pripadaju
pojedinom klasteru na temelju stabilnosti informacije. Kao i kod prethodne znacajke, i ovdje
se u svakom klasteru nalazi podjednak broj instanci problema u skupu za ucenje i skupu za
testiranje.

Tablica 6.19: Broj instanci u klasterima i predstavnici klastera za stabilnost informacije u okruZenju
nesrodnih strojeva

klaster1 klaster2 klaster3 klaster4
# instanci (skup za ucenje) 29 10 5 16
# instanci (skup za testiranje) 22 10 5 23
predstavnik klastera (42.3269, 0.0) (327.2180, 0.0) (597.1180, 0.0) (143.2213,0.0)

Kao i u vedini ostalih znacajki, najvise instanci problema nalazi se u klasteru u kojem pred-
stavnik ima najmanju vrijednost aritmeticke sredine i standardne devijacije promatranih zna-

Cajki. Ukoliko se promatra raspon vrijednosti za aritmeticku sredinu 1 standardnu devijaciju
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Slika 6.20: Dijagram rasprSenja za standardnu devijaciju mjere temeljene na udaljenosti bez nula u
okruZenju nesrodnih strojeva
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Slika 6.22: Kutijasti dijagram vrijednosti stabilnosti informacije za okruZenje nesrodnih strojeva

stabilnosti informacije na slici 6.22, ne cudi da je najviSe elemenata u klasteru s najmanjim
predstavnikom s obzirom da se veéina vrijednosti aritmeticke sredine stabilnosti informacije
nalazi blize minimumu nego maksimumu. Sa dane slike se moze uociti i da su sve vrijednosti
standardne devijacije promatrane znacajke jednake nuli, pa je ovdje grupiranje radeno zapravo
samo na temelju jednog parametra i to aritmeticke sredine stabilnosti informacije.

Na kraju, slika 6.23 daje prikaz dijagrama rasprSenosti za aritmeticku sredinu stabilnosti
informacije. Na x-osi se nalazi redni broj instance, dok je na y-osi vrijednost aritmeticke sredine
stabilnosti informacije. Sa slike je jasno vidljivo da su u prvom klasteru one instance koje imaju
najniZe vrijednosti promatrane znacajke, u drugom su one instance s najve¢im vrijednostima
promatrane znacajke (njih je ujedno i najmanje), a u sredini su se znacajke rasporedile na klaster
31 4. Moze se uociti da su klaster 1 i klaster 4 dosta bliski, dok su preostala dva klastera dosta

dobro razdvojena medusobno i1 od prva dva klastera.

6.5.2 Odredivanje parametara

Kao i kod okoline jednog stroja, i u okolini nesrodnih strojeva je potrebno odrediti parametre
za GP koji su najbolji za cijeli skup za ucenje kako bi se vrijednosti dobivene koriStenjem tih
parametara za GP mogle usporediti s vrijednostima dobivenim parametrima kojima rezultira
irace za odgovarajuci klaster. S obzirom da su instance problema za ovu okolinu preuzete
iz [169], a u tom radu su ve¢ odredeni najbolji parametri za GP na promatranim instancama
problema, ovdje su ti parametri samo preuzeti i prikazani su u tablici 6.20.

Uz ru¢no odredene parametre, potrebno je odrediti i parametre koristeci irace u svakom od
dobivenih klastera. Za svaki klaster, maksimalan broj ekperimenata je postavljen na
600/broj_klastera. Koristen je elitizam i to u obliku da se samo najbolja konfiguracija pre-

nosi u sljedecu iteraciju. Postavke za parametre koje treba odrediti koriStenjem okruZenja irace
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Slika 6.23: Dijagram rasprsenja za stabilnost informacije u okolini nesrodnih strojeva

Tablica 6.20: Parametri za GP u okruZenju nesrodnih strojeva, dobiveni ru¢nim pretraZivanjem prostora

parametara
naziv parametra vrijednost
broj generacija 30
veli¢ina populacije 1000
vjerojatnost mutacije 0.3
maksimalna dubina stabla 5
veli¢ina turnira 3
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# name switch type values
tsize "--tsize " i (3,7)
maxdepth " - -maxdepth " i (3,18)
popsize "--popsize " i (208,15608)
mutProb " - -mutprob " r (B.81, 8.99)

Slika 6.24: Parametri za irace u okolini nesrodnih strojeva

(popsize » 1308) & (maxdepth » 5)
(popsize » 12008) & (maxdepth » 6)
(popsize » 1108) & (maxdepth » 7)
(popsize » 10808) & (maxdepth » 8)

Slika 6.25: Zabranjene konfiguracije parametara za irace u okolini nesrodnih strojeva

dane su na slici 6.24.

Kao 1 kod okoline jednog stroja, tsize oznacCava veliinu turnira u turnirskom odabiru, Sto
je cjelobrojni parametar koji poprima vrijednosti iz raspona od 3 do 7. Parametar maxdepth
je cjelobrojni parametar koji oznacava maksimalnu dubinu stabla, a poprima vrijednosti iz ras-
pona od 3 do 10. Sljedeci parametar koji irace treba odrediti je oznacen sa popsize i predstavlja
veli¢inu populacije. Ovaj parametar je takoder cjelobrojan 1 poprima vrijednosti iz raspona od
200 do 1500. Posljednji parametar za GP koji se odreduje pomocu irace-a je vjerojatnost muta-
cije, u oznaci mut Prob. Ovaj parametar je realan i poprima vrijednosti iz intervala [0.01,0.99]
uz to¢nost od dvije decimale.

I u ovoj okolini postoje zabranjene konfiguracije za irace te su one vidljive na slici 6.25.
Ukoliko je npr. veli¢ina populacije veca od 1200, a maksimalna dubina stabla veca od 6, dobit
¢e se mnogo stabala velike dubine koja ¢e zauzeti puno memorije u racunalu i baratanje njima
¢e postati otezano.

Kao i kod okoline jednog stroja, i ovdje je uz ve¢ navedene parametre potrebno definirati
1 koji operatori krizanja 1 mutacije Ce se Koristiti prilikom razvijanja prioritetnih pravila. U
okolini nesrodnih strojeva se za operatore krizanja koriste kriZanje podstabala (vjerojatnost da
se odabere funkcijski ¢vor kao tocka krizanja je 90%), krizanje koje Cuva kontekst, krizanje
s pravednom veli¢inom te uniformno kriZanje. Svi navedeni operatori krizanja imaju jednaku
vjerojatnost biti izabrani u postupku stvaranja stabala u GP-u. Za operatore mutacije se koriste
mutacija podstabla, mutacija permutacijom, Gaussova mutacija, hoist mutacija, mutacija kom-
plementarnih ¢vorova, mutacija zamjenom ¢vorova i mutacija smanjivanjem. Jednako kao i kod
operatora kriZanja, i ovi navedeni operatori mutacije se s jednakom vjerojatno$¢u mogu izabrati
za modifikaciju stabala u GP-u.

U prethodnom odjeljku navedeno je da je za okolinu nesrodnih strojeva grupiranje radeno
prvo na temelju standardne devijacije mjere temeljene na udaljenosti bez nula i to grupiranje

je razdvojilo instance problema u 6 klastera. U nastavku e biti prikazani rezultati dobiveni za
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svaki od klastera koriStenjem ru¢no odredenih parametara i parametara odredenih automatski

koriStenjem irace-a.

Tablica 6.21 daje prikaz veliCine populacije, vjerojatnosti mutacije, maksimalne dubine sta-

bla i veli€ine turnira optimiranih za svaki od 6 dobivenih klastera.

Tablica 6.21: Parametri za GP dobiveni irace-om za svaki od klastera temeljen na standardnoj

devijaciji mjere temeljene na udaljenosti bez nula u okolini nesrodnih strojeva

parametar klaster] klaster2 klaster3 klaster4 klasterS klaster6
veli¢ina populacije 1165 1163 964 995 1165 610
vjerojatnost mutacije | 0.42 0.3 0.11 0.46 0.03 0.86
max dubina stabla 7 5 8 5 7 8
veli¢ina turnira 3 6 5 3 5 7

I u ovom slucaju je vidljivo da su za razlicite klastere dobivene razli¢ite vrijednosti parame-
tara za GP. Vidljivo je da vjerojatnost mutacije varira od vrlo niskih do vrlo visokih vrijednosti.
To sugerira da su krajolici dobrote dobivenih klastera uistinu razliciti jer u nekima postoji po-
treba za izlaskom iz lokalnih minimuma, pa je vjerojatnost mutacije visoka, dok u nekima nema
potrebe za izlaskom iz lokalnih minimuma jer samo pretraZivanje vrlo teSko moZe zapeti u ne-
kom od minimuma, pa je i vjerojatnost mutacije niska.

Tablica 6.22 daje prikaz osnovnih statistickih mjera vrijednosti funkcija dobrote dobivenih u
30 pokretanja GP-a koriStenjem ru¢no odredenih parametara i u 30 pokretanja funkcije dobrote
koriStenjem automatski odredenih parametara za GP.

Iz dane tablice je vidljivo da je u 4 od 6 klastera medijan dobivenih vrijednosti funkcije do-
brote bolji u slu¢aju GP-a koji koristi automatski odredene parametre nego u slucaju GP-a koji
koristi ru¢no odredene parametre. U treCem klasteru su dobivene vrijednosti medijana jednake i
iznose 0, $to znaci da se u tom klasteru nalaze one instance problema koje se mogu rijesiti tako
da nema zakaSnjelih poslova. Dakle, za vecinu instanci se ipak postiZze odredeno poboljSanje
prilikom koriStenja automatski odredenih parametara, a ponekad je prilikom koriStenja hiperhe-
uristika i malo poboljSanje dovoljno kako bi se isplatilo koriStenje nekog postupka. Slika 6.26
daje prikaz kutijastih dijagrama za sve klastere osim za tre¢i u kojem su dijagrami u obliku samo
jedne linije. Za klaster 6 je y-os ogranic¢ena na vrijednosti do 0.6, pa strSeca vrijednost koja se
dobiva prilikom izvrSavanja GP-a s ru¢no odredenim parametrima nije prikazana na ovoj slici.

Druga znacajka na temelju koje je radeno grupiranje u okolini nesrodnih strojeva je stabil-
nost informacije. Tablica 6.23 daje prikaz veliCine populacije, vjerojatnosti mutacije, maksi-
malne dubine stabla i veliCine turnira koje je irace naucio za svaki od 4 dobivena klastera.

Iz tablice je vidljivo da su za razli¢ite klastere naucene razliCite vrijednosti parametara Sto

ide u prilog pretpostavci da se u dobivenim klasterima instance problema uistinu razlikuju.
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Tablica 6.22: Usporedba vrijednosti funkcije dobrote za klastere temeljene na standardnoj devijaciji
mjere temeljene na udaljenosti bez nula u okolini nesrodnih strojeva

klaster 1 klaster 2 klaster 3
ru¢no irace runo  irace ru¢no irace
min 7.1251  7.1572 | 0.1868 0.1602 | 0.0000 0.0000
1. kv. 79143  8.0130 | 0.2087 0.2132 | 0.0000 0.0000
medijan 8.3133  8.2053 | 0.2199 0.2176 | 0.0000 0.0000
prosjek 8.2554  8.3198 | 0.2406 0.2325 | 0.0000 0.0014
3. kv. 8.5964  8.5061 | 0.2480 0.2413 | 0.0000 0.0000
max 9.4337 10.7410 | 0.4336 0.4584 | 0.0000 0.0426
stdev 0.5794  0.6438 | 0.0571 0.0546 | 0.0000 0.0078
p-vrijednost 0.4383 0.3951 0.8493
klaster 4 klaster 5 klaster 6
ruéno irace runo  irace ru¢no irace

min 42349 43166 | 1.1111 1.1214 | 0.0652 0.0652
1. kv. 43655 4.5003 | 1.1893 1.1991 | 0.0758 0.0720
medijan 4.5386  4.5756 | 1.2731 1.2432 | 0.0995 0.0784
prosjek 45258 4.5863 | 1.2841 1.2731 | 0.7115 0.1222
3. kv. 4.6359 4.6422 | 1.3400 1.3147 | 0.1213 0.1140
max 49737 5.1485 | 1.5318 1.6375 | 17.7828 0.5752
stdev 0.1800  0.1657 | 0.1143 0.1172 | 3.2257 0.1024
p-vrijednost 0.8915 0.3050 0.1084

Tablica 6.23: Parametri za GP dobiveni irace-om za svaki od klastera temeljen na stabilnosti
informacije u okolini nesrodnih strojeva

parametar klaster] klaster2 klaster3 klaster4

veli¢ina populacije 1091 1161 1438 971
vjerojatnost mutacije | 0.07 0.01 0.71 0.18
max dubina stabla 8 6 3 6

veli¢ina turnira 4 6 6 3
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Slika 6.26: Prikaz kutijastih dijagrama dobivenih na temelju standardne devijacije mjere temeljene na
udaljenosti bez nula u okolini nesrodnih strojeva
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Zanimljivo je primijetiti da je u gotovo svim klasterima vrijednost mutacije niska, odnosno
dobiveni krajolik dobrote je gladak. U treéem klasteru, gdje je vjerojatnost mutacije visoka,
nalaze se instance problema s najve€om vrijednoScu aritmeticke sredine stabilnosti informacije
1 taj klaster ujedno ima i najmanje elemenata. Za ove elemente je dobiveni krajolik takav da
postoji viSe lokalnih optimuma, pa je potrebna veca vjerojatnost mutacije kako bi se iz njih
moglo izaci ukoliko pretraga zapne u nekom od njih.

Tablica 6.24 daje prikaz osnovnih statistickih mjera vrijednosti funkcija dobrote dobivenih u
30 pokretanja GP-a koriStenjem ru¢no odredenih parametara i u 30 pokretanja funkcije dobrote

koriStenjem automatski odredenih parametara za GP.

Tablica 6.24: Usporedba vrijednosti funkcije dobrote za klastere temeljene na stabilnosti informacije u
okolini nesrodnih strojeva

klaster 1 klaster 2 klaster 3 klaster 4
rucno irace ruéno  irace | ruéno irace | ruéno  irace

min 7.2946  7.6606 | 1.3343 1.3353 | 0.0652 0.0652 | 4.2549 4.0825
L. kv. 7.6714  8.0647 | 1.4182 1.3891 | 0.0687 0.0659 | 4.4947 4.4524
medijan 8.2088  8.5143 | 1.4557 1.4271 | 0.0750 0.0680 | 4.6034 4.5805
prosjek 8.2161  8.6592 | 1.4675 1.4629 | 0.0842 0.0813 | 4.8396 4.6030
3. kv. 8.5241 89927 | 1.5112 1.5457 | 0.0951 0.0903 | 4.7359 4.7000
max 9.8873 10.0690 | 1.6998 1.8738 | 0.1281 0.1557 | 8.4738 5.5026
stdev 0.6727  0.6937 | 0.0736 0.1164 | 0.0202 0.0242 | 0.8137 0.2655
p-vrijednost 0.9912 0.1935 0.0718 0.2649

U 3 od 4 klastera je medijan dobivenih vrijednosti dobrote bolji u slu¢aju GP-a koji koristi
automatski odredene parametre za pojedini klaster nego u sluc¢aju GP-a koji koristi ru¢no odre-
dene parametre. Rasprsenost je podjednaka u oba slucaja za sve klastere osim cetvrtog gdje GP
s ru¢no odredenim parametrima ima puno vece oscilacije u vrijednostima od GP-a koji koristi
parametre odredene bas za taj klaster. Slika 6.27 daje prikaz kutijastih dijagrama za sva Cetiri
dobivena klastera. Na slikama se vidi poboljSanje vrijednosti medijana (osim u prvom klas-
teru), Sto je dobar pokazatelj za hiperheuristiku jer se postiZze neka vrsta poboljSanja u odnosu

na prethodno koriSteni pristup.
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6.6 Rezultati za problem rasporedivanja s ograni¢enim sred-

stvima, 90 aktivnosti

Ovaj odjeljak prikazuje rezultate dobivene za problem rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima,
ali samo na instancama koje zadrze po 90 aktivnosti. Prvo ¢e se opisati rezultati grupiranja, a
zatim Ce se opisati postupak odredivanja parametara ru¢no i koriStenjem okruzenja irace te ¢e

se dati usporedba vrijednosti funkcija dobrote dobivene koriStenjem tih parametara.

6.6.1 Grupiranje

U problemu rasporedivanja s ogranicenim sredstvima u kojem se promatraju samo instance
s 90 aktivnosti, grupiranje je radeno koriStenjem algoritma EM. Tablica 6.25 daje vrijednosti
logaritamskih vjerodostojnosti dobivenih za dani broj grupa u prikazanim znacajkama krajo-
lika dobrote. U tablici su prikazane samo one znacajke za koje je postupak grupiranja opisan
u odjeljku 6.3 rezultirao s viSe od jednog klastera. Mjere temeljene na udaljenosti su u ta-
blici nazvane lengthscale, dok mjere temeljene na udaljenosti bez nula u tablici imaju oznaku

lengthscale bn.

Tablica 6.25: Logaritamske vjerodostojnosti dobivene algoritmom EM za znacajke u problemu
rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima s 90 aktivnosti

FL znacajka # klastera | log vjerodostojnost
lengthscale medijan 4 9.891009425
lengthscale bn donji kvartil 3 9.519606422
lengthscale srednja vrijednost 3 9.209791325
lengthscale standardna devijacija 3 8.853975226
lengthscale bn standardna devijacija 3 8.760618422
lengthscale bn medijan 3 8.732951897
lengthscale bn aritmeticka sredina 3 8.688751344
lengthscale gornji kvartil 4 8.424637449
lengthscale bn gornji kvartil 3 8.17710097
stopa neutralnih susjeda 3 7.254059803

Iz tablice se moze vidjeti da veCina mjera dane instance problema rasporeduje u 3 klastera,
dok medijan mjere temeljene na udaljenosti i gornji kvartil mjere temeljene na udaljenosti ras-
poreduju instance u 4 klastera. Zanimljivo je uociti da se gotovo sve mjere u prikazanoj tablici
odnose na mjere temeljene na udaljenosti. Iz toga se moze zakljuciti da su u slucaju ovog pro-

blema mjere temeljene na udaljenosti one koje najbolje razluCuju razli¢ite instance problema.

95



Primjena analize krajolika dobrote u svrhu odredivanja prikladnih parametara za genetsko
programiranje

Za daljnje eksperimente su odabrane tri znaCajke koje su imale najbolje vrijednosti logaritam-
ske vjerodostojnosti: medijan mjere temeljene na udaljenosti, donji kvartil mjere temeljene na
udaljenosti bez nula i srednja vrijednost mjere temeljene na udaljenosti.

Tablica 6.26 daje prikaz broja instanci u skupovima za ucenje, validaciju i testiranje za svaki
od klastera dobivenih koriStenjem medijana mjere temeljene na udaljenosti. Isto tako, dane su
vrijednosti aritmeticke sredine i standardne devijacije promatrane mjere za predstavnika svakog
klastera. Zanimljivo je primijetiti da i u ovom problemu, kao i kod okruZenja jednog stroja,
u jednom klasteru ima jako malo instanci u skupu za ucenje, dok se u tom istom klasteru u
skupu za testiranje nasao puno veci broj instanci. Ovdje se to ne moze pripisati razli¢itom
nacinu generiranja trajanja poslova kao kod okruzenja jednog stroja, ali se moze pretpostaviti
da se ovakva situacija dobiva zbog slucajnosti raspodjele ispitnih primjera u skup za ucenje,
validaciju i testiranje na samom pocetku eksperimenta, prije generiranja klastera. S obzirom
da instance nisu birane ni po kakvom pravilu za rasporedivanje, vjerojatno se dogodilo da vise
instanci u skupu za testiranje ima znacajke koje pripadaju treCem klasteru nego sto je to slucaj
kod instanci skupa za uc€enje 1 validaciju.

Tablica 6.26: Broj instanci u klasterima i predstavnici klastera za medijan mjere temeljene na
udaljenosti u problemu rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima s 90 aktivnosti

klaster1 klaster2 klaster3 klaster4
# instanci (skup za ucenje) 84 37 3 67
# instanci (skup za validaciju) 45 21 1 30
# instanci (skup za testiranje) 93 3 61 35
predstavnik klastera (0.0002,0.0002) (0.0097, 0.0044) (0.0170, 0.0095) (0.0042, 0.0024)

Slika 6.28 daje prikaz raspona vrijednosti za aritmeticku sredinu i standardnu devijaciju
medijana mjere temeljene na udaljenosti. Vidljivo je da je veéina vrijednosti smjeStena blize
minimumu u oba sluc¢aja i da su maksimalne vrijednosti zapravo strSece vrijednosti.

Slika 6.29 daje prikaz dijagrama rasprSenosti za aritmeticku sredinu i standardnu devija-
ciju medijana mjere temeljene na udaljenosti. Najveci broj instanci se nalazi u prvom klasteru
1 to su one vrijednosti koje imaju najniZu aritmetiCku sredinu i1 standardnu devijaciju proma-
trane mjere. Ovakav raspored ne ¢udi ako pogledamo kutijaste dijagrame sa slike 6.28 gdje je
jasno vidljivo da se najvise dobivenih vrijednosti nalazi upravo u predjelu minimuma. Isto tako,
vidljivo je zasto algoritam EM za ovu mjeru daje 4 umjesto 3 klastera, iako se na taj nacin u
jednom klasteru dobivaju samo 4 instance (3 u skupu za ucenje i 1 u skupu za validaciju). Te
4 vrijednosti su dosta odvojene od ostalih i vjerojatno bi se odabirom 3 klastera i smjeStanjem
tih vrijednosti u neki od postojeéih klastera, dobila puno manja vrijednost logaritamske vjero-
dostojnosti. I u ovom slucaju aritmeticka sredina i standardna devijacija pokazuju pozitivhu

koreliranost, ali su vrijednosti ipak malo viSe rasprSene nego $to je to bio slucaj kod okruzenja
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Slika 6.28: Kutijasti dijagram vrijednosti medijana mjere temeljene na udaljenosti za problem
rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima s 90 aktivnosti

jednog i okruZenja nesrodnih strojeva.

Tablica 6.27 daje prikaz broja instanci u skupovima za u€enje, validaciju i testiranje za svaki
od klastera dobivenih koriStenjem donjeg kvartila mjere temeljene na udaljenosti bez nula. Uz
brojeve instanci po skupovima, dane su i vrijednosti aritmeticke sredine i standardne devijacije
promatrane mjere za predstavnika svakog klastera. U ovom slucaju su prvi 1 treci klaster po-
djednako veliki po pitanju broja instanci u njima, dok je drugi klaster nesto veci. No, i ovdje
se dogodila situacija da onaj klaster koji u skupu za ucenje ima najmanje instanci, u skupu za
testiranje ima najvise, i obratno.

Tablica 6.27: Broj instanci u klasterima i predstavnici klastera za donji kvartil mjere temeljene na
udaljenosti bez nula u problemu rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima s 90 aktivnosti

klaster1 klaster2 klaster3
# instanci (skup za ucenje) 51 95 46
# instanci (skup za validaciju) 24 47 25
# instanci (skup za testiranje) 100 42 50
predstavnik klastera (0,0)  (0.0089,0.0012) (0.0197, 0.0029)

Slika 6.30 daje prikaz raspona vrijednosti za aritmeticku sredinu i standardnu devijaciju
donjeg kvartila mjere temeljene na udaljenosti bez nula. I ovdje je, kao 1 kod prethodne mjere,
vecina vrijednosti smjeStena blize minimumu u oba slucaja.

Slika 6.31 daje prikaz dijagrama rasprSenosti za aritmeticku sredinu i standardnu devijaciju
donjeg kvartila mjere temeljene na udaljenosti bez nula. U ovom slucaju je algoritam EM sve
one instance iz kojih je bilo nemoguce izbaciti nule smjestio u prvi klaster, pa se u tom klasteru

nalaze samo one instance kojima su i aritmeticka sredina i1 standardna devijacija promatrane
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Slika 6.29: Dijagram rasprsenja za medijan mjere temeljene na udaljenosti za problem rasporedivanja s
ogranicenim sredstvima s 90 aktivnosti
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problem rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima s 90 aktivnosti
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Slika 6.31: Dijagram rasprsenja za donji kvartil mjere temeljene na udaljenosti bez nula za problem
rasporedivanja s ogranicenim sredstvima s 90 aktivnosti

mjere jednake nuli (kao Sto je to vidljivo i po predstavniku prvog klastera u tablici 6.27). U
drugi klaster su se tada smjestile vrijednosti koje se nalaze na sredini raspona aritmeticke sre-
dine i standardne devijacije promatrane mjere, dok su se u treem klasteru nasle instance kojima
su vrijednosti aritmeticke sredine i1 standardne devijacije najveée medu promatranim vrijednos-
tima.

Tablica 6.28 daje prikaz broja instanci u skupovima za ucenje, validaciju i testiranje te pred-
stavnike za svaki od klastera dobivenih koriStenjem prosjeka mjere temeljene na udaljenosti. Za
ovu mjeru su instance podjednako rasporedene u sva tri klastera, kako u skupu za ucenje, tako
i u skupu za testiranje, iako se opet pojavljuje slucaj da klaster s namanjim brojem instanci u
skupu za ucenje ima najveéi broj instanci u skupu za testiranje.

Tablica 6.28: Broj instanci u klasterima i predstavnici klastera za prosjek mjere temeljene na
udaljenosti u problemu rasporedivanja s ogranic¢enim sredstvima s 90 aktivnosti

klaster1 klaster2 klaster3
# instanci (skup za ucenje) 82 53 57
# instanci (skup za validaciju) 43 28 25
# instanci (skup za testiranje) 57 86 49
predstavnik klastera (0.0119, 0.0014) (0.0306, 0.0032) (0.0002, 0.00003)
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Slika 6.32: Kutijasti dijagram vrijednosti prosjeka mjere temeljene na udaljenosti za problem
rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima s 90 aktivnosti

Slika 6.32 daje prikaz raspona vrijednosti za aritmeticku sredinu i standardnu devijaciju
prosjeka mjere temeljene na udaljenosti. Vrijednosti su preteZzno grupirane na niZzem dijelu
raspona, dok se strSece vrijednosti nalaze oko maksimuma. U ovom slucaju ima manje strSecih
vrijednosti nego kod prethodne dvije mjere za RCPSP s 90 aktivnosti.

Slika 6.33 daje prikaz dijagrama rasprSenosti za aritmeti¢ku sredinu i standardnu devijaciju
prosjeka mjere temeljene na udaljenosti. Na ovom dijagramu se moZe vidjeti da ne postoji jasna
granica izmedu prvog i drugog klastera jer su podaci dosta zbijeni. U sljedeem odjeljku ée se

ispitati utjece li to na kvalitetu dobivenih rjeSenja.

6.6.2 Odredivanje parametara

Prvi korak kod odredivanja parametara je odrediti parametre za GP koji daju najbolja rjeSenja
na cijelom skupu za ucenje i to ru¢nim pretraZivanjem prostora parametara. Za ovaj problem,
parametri za koje treba odrediti vrijednosti su: veli¢ina populacije, vjerojatnost mutacije, mak-
simalna dubina stabla i veli¢ina turnira u turnirskoj selekciji. Broj generacija je postavljen na
25 kao u [170].

Prilikom odredivanja vrijednosti za pojedini parametar, vrijednost tog parametra se bira iz
nekog odredenog skupa dok su vrijednosti svih ostalih parametara fiksirane. Za svaku vrijed-
nost trenutnog parametra se GP pokrece 30 puta i na temelju dobivenih vrijednosti se odabire
vrijednost trenutno promatranog parametra. PocCetni parametri od kojih kreée pretraZivanje su
dani u tablici 6.29.

Prvi parametar koji je potrebno odabrati za ovaj problem je veli¢ina populacije, odnosno
broj jedinki u populaciji. Broj jedinki se bira iz skupa {250, 500, 750, 1000, 1024, 1500}.

Tablica 6.30 prikazuje minimum, maksimum, medijan, prosjecnu vrijednost i standardnu devi-
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Slika 6.33: Dijagram rasprSenja za prosjek mjere temeljene na udaljenosti za problem rasporedivanja s
ogranicenim sredstvima s 90 aktivnosti

Tablica 6.29: Pocetni parametri za GP u RCPSP-u sa 90 aktivnosti

naziv parametra vrijednost
broj generacija 25
veliCina populacije 1000
vjerojatnost mutacije 0.3
maksimalna dubina stabla 5
veli¢ina turnira 3
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Slika 6.34: Kutijasti dijagrami za veli¢ine populacija iz skupa {250, 500, 750, 1000, 1024, 1500} za
RCPSP s 90 aktivnosti

jaciju dobivene pokretanjem GP-a sa odgovaraju¢im parametrima 30 puta. Slika 6.34 prikazuje
kutijaste dijagrame za odgovarajucu vrijednost veliine populacije. Iz tablice je vidljivo da se
za veliCinu od 1024 jedinke postigne najmanji medijan i gotovo najmanja minimalna vrijed-
nost. Slika 6.34 potvrduje da je veli¢ina populacije od 1024 jedinke najbolji izbor jer se na njoj
vidi da je medijan najmanji i da je rasprSenost podataka medu najmanjima od svih promatranih

vrijednosti.

Tablica 6.30: Vrijednosti funkcije dobrote za veli¢inu populacije iz skupa {250, 500, 750, 1000, 1024,
1500} za RCPSP s 90 aktivnosti

vel. Populacije 250 500 750 1000 1024 1500

min 1.8928  1.89047 1.89283  1.89224 1.89178  1.88962
max 1.90575 190304 190142 1.90112 1.90033 1.90212
medijan 1.89977 1.898395 1.89673 1.89714 1.89615 1.89671
prosjek 1.89961 1.898222 1.896753 1.896786 1.896216 1.896231
stdev 0.003443 0.003263 0.001886 0.002069 0.00191  0.00257

Nakon odabira veli¢ine populacije, potrebno je odabrati vjerojatnost mutacije. Za RCPSP

s 90 aktivnosti, vjerojatnost mutacije se bira iz skupa {0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5}. Tablica 6.31
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Slika 6.35: Kutijasti dijagrami za vjerojatnost mutacije iz skupa vrijednosti 0.1 - 0.5 za RCPSP s 90

aktivnosti

daje prikaz minimuma, maksimuma, medijana, prosjecne vrijednosti i standardne devijacije

vrijednosti funkcije dobrote dobivenih u 30 pokretanja GP-a s odgovaraju¢im parametrima. U

tablici se vidi da su dobivene vrijednosti dosta slicne za svaki od ponudenih odabira vjerojatnosti

mutacije. Najmanje vrijednosti medijana se postiZu za vjerojatnost mutacije 0.1 1 0.5. Najmanja

minimalna vrijednost se dobija za 0.5 Ukoliko pogledamo kutijaste dijagrame koji su prikazani

na slici 6.35, vidi se da od te dvije vrijednosti, vjerojatnost od 0.5 ima manju rasprSenost, pa se

iz tog razloga za vjerojatnost mutacije u ovom problemu odabire upravo vrijednost 0.5.

Tablica 6.31: Vrijednosti funkcije dobrote za vjerojatnost mutacije iz skupa vrijednosti 0.1 - 0.5 za

RCPSP s 90 aktivnosti
vjer. mutacije | 0.1 0.2 0.3 04 0.5
min 1.893 1.892 1.893 1.892 1.891
max 1.906 1.903 1.902 1.905 1.907
medijan 1.895 1.897 1.897 1.897 1.896
prosjek 1.896 1.897 1.897 1.897 1.896
stdev 0.003 0.003 0.002 0.003 0.003

Sljededi parametar za koji se odreduje vrijednost je maksimalna dubina stabla, i ovdje se
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Slika 6.36: Kutijasti dijagrami za maksimalnu dubinu stabla iz skupa vrijednosti 3 - 7 za RCPSP s 90
aktivnosti

ona bira iz skupa vrijednosti {3, 4, 5, 6, 7}. Tablica 6.32 daje minimum, maksimum, medijan,
prosjecnu vrijednost i standardnu devijaciju vrijednosti funkcije dobrote dobivene pokretanjem
GP-a sa odgovaraju¢im vrijednostima ovog parametra. U ovom slucaju su medijani gotovo
jednaki za sve odabire dubine stabla, no najbolja minimalna vrijednost se postize za maksi-
malnu dubinu stabla jednaku 5. Ukoliko promotrimo odgovarajuée kutijaste dijagrame sa slike
6.36, vidimo da maksimalna dubina stabla 5 ima jednu od najmanjih rasprSenosti medu svim

promatranim vrijednostima, pa se ta dubina stabla odabire za daljnje eksperimente.

Tablica 6.32: Vrijednosti funkcije dobrote za maksimalnu dubinu stabla iz skupa vrijednosti 3 - 7 za

RCPSP s 90 aktivnosti
max dubina stabla 3 4 5 6 7
min 1.892 1.893 1.888 1.89 1.892
max 1.899 1.9 1.9 1902 1.899
medijan 1.896 1.896 1.896 1.895 1.896
prosjek 1.896 1.896 1.896 1.896 1.896
stdev 0.002 0.002 0.002 0.003 0.002

Na poslijetku se odabire vrijednost za veli¢inu turnira u turnirskoj selekciji. U ovom slucaju
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Slika 6.37: Kautijasti dijagrami za veli¢inu turnira iz skupa vrijednosti 3 - 9 za RCPSP s 90 aktivnosti

se ta vrijednost bira iz skupa {3, 4, 5, 6, 7, 8, 9}. Ovdje se u tablici 6.33 koja daje prikaz
minimuma, maksimuma, medijana, srednje vrijednosti i standardne devijacije funkcije dobrote
dobivene pokretanjem GP-a s odgovaraju¢om vrijedno$¢u parametra, vidi da su sve dobivene
vrijednosti dosta slicne, pa se trebaju pogledati kutijasti dijagrami sa slike 6.37 kako bi se moglo
odluciti koju vrijednost odabrati za ovaj parametar. Iz kutijastih dijagrama se moze vidjeti da
se za veli¢ine turnira 5 1 9 postiZu najmanje minimalne vrijednosti, ali je za veli¢inu turnira 5
medijan nesto niZi nego za veli¢inu turnira 9 i rasprienost podataka je manja za veli¢inu turnira

5. Iz tih razloga je upravo 5 veliCina turnira koja se odabire za daljnje eksperimente.

Tablica 6.33: Vrijednosti funkcije dobrote za veli¢inu turnira iz skupa vrijednosti 3 - 9 za RCPSP s 90

aktivnosti
veli¢ina turnira 3 4 5 6 7 8 9
min 1.891 1.893 1.891 1.892 1.893 1.891 1.89
max 1.902 19 1.9 1.9 1901 1901 19
medijan 1.896 1.896 1.896 1.897 1.897 1.896 1.896
prosjek 1.896 1.896 1.896 1.896 1.897 1.896 1.896
stdev 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002

Popis vrijednosti svih parametara koji su odabrani prethodno opisanim postupkom je vidljiv
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# name switch type values
tsize "--tsize " i (3,7)
maxdepth "--maxdepth " i (3,18)
popsize "--popsize " i (200,2008)
mutProb " - -mutprob " r (.81, 8.99)

Slika 6.38: Parametri za irace za RCPSP s 90 aktivnosti

u tablici 6.34.
Tablica 6.34: Parametri za GP u RCPSP-u s 90 aktivnosti, dobiveni ru¢nim pretraZivanjem prostora
parametara
naziv parametra vrijednost
broj generacija 25
veli¢ina populacije 1024
vjerojatnost mutacije 0.5
maksimalna dubina stabla 5
veli¢ina turnira 5

Kada se parametri za GP odrede rucno, potrebno je konfigurirati irace tako da se pomocu
njega za svaki od dobivenih klastera mogu odrediti parametri za GP u tom klasteru. U problemu

rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima s 90 aktivnosti maksimalan broj iteracija u irace-u je

200
broj_klastera

najbolja konfiguracija zadrZana za sljedecu iteraciju.

za svaki klaster odreden kao [ |. Koristen je elitizam u irace-u i to tako da je samo

Kao i kod prethodne dvije okoline, potrebno je definirati datoteku u kojoj ¢e biti nabrojani
svi parametri koji se trebaju odrediti pomocu irace-a, kao i njihovi tipovi te vrijednosti koje oni
mogu poprimiti. Slika 6.38 daje prikaz tih informacija za RCPSP s 90 aktivnosti.

Prvi parametar, tsize, oznaCava veli€inu turnira i poprima cjelobrojne vrijednosti iz raspona
od 3 do 7. Parametar maxdepth odreduje maksimalnu dubinu stabla. Kao i prethodni parame-
tar, i ovaj parametar je cjelobrojan te on poprima vrijednosti iz raspona od 3 do 10. Veli¢ina
populacije je oznaCena parametrom popsize Koji je, kao i prethodna dva parametra, cjelobrojan
1 poprima vrijednosti iz raspona od 200 do 2000. Posljednji parametar koji je potrebno odrediti
je vjerojatnost mutacije koji je ovdje oznaen s mut Prob. Ovaj parametar poprima realne vri-
jednosti iz intervala [0.01,0.99] i to uz to¢nost od dvije decimale. Za problem rasporedivanja s
ograni¢enim sredstvima nisu definirane zabranjene konfiguracije parametara.

U nastavku Ce biti prikazani rezultati usporedbe vrijednosti funkcije dobrote dobivenih u
30 pokretanja GP-a s ru¢no odredenim parametrima i onih vrijednosti dobivenih u 30 pokre-
tanja GP-a s parametrima odredenim pomocu irace-a na odgovarajuéim testnim skupovima za

klastere dobivene na temelju znacajki krajolika dobrote spomenutih u prethodnom odjeljku.
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Prva znacCajka krajolika dobrote na temelju koje je radeno grupiranje je medijan mjere te-
meljene na udaljenosti. Tablica 6.35 daje vrijednosti veli¢ine populacije, vjerojatnosti mutacije,
maksimalne dubine stabla 1 veliCine turnira dobivene irace-om na skupu za ucenje u odgovara-

jucem klasteru.

Tablica 6.35: Parametri za GP dobiveni irace-om za svaki od klastera temeljen na medijanu mjere
temeljene na udaljenosti za RCPSP s 90 aktivnosti

parametar klaster] klaster2 klaster3 klaster4
veli¢ina populacije 733 1187 1320 1480
vjerojatnost mutacije | 0.65 0.36 0.66 0.83
max dubina stabla 10 7 5 3
veli¢ina turnira 3 3 7 5

U ovom slucaju je takoder vidljivo da za razlicite klastere irace pronalazi razliCite parametre
za GP. To znaci da znacajka krajolika dobrote koja se ovdje promatra uspijeva razlikovati ins-
tance problema i grupirati ih u sli¢ne klastere. Isto tako, zanimljivo je primijetiti da, Sto je veca
veliCina populacije, to je manja maksimalna dubina stabla koja se dobija za odredeni klaster.

Tablica 6.36 daje prikaz osnovnih statistickih mjera za vrijednosti funkcije dobrote dobivene
uporabom GP-a s ru¢no odredenim parametrima i GP-a s automatski odredenim parametrima u

odgovarajuéem klasteru.

Tablica 6.36: Usporedba vrijednosti funkcije dobrote za klastere temeljene na medijanu mjere
temeljene na udaljenosti za RCPSP s 90 aktivnosti

klaster 1 klaster 2 klaster 3 klaster 4
ruéno  irace | ruéno irace | ruéno  irace | runo  irace

min 1.6945 1.6941 | 2.5687 2.5623 | 1.8472 1.8431 | 2.5355 2.5325
1. kv. 1.6953 1.6959 | 2.5949 2.6157 | 1.8500 1.8479 | 2.5538 2.5465
medijan 1.6965 1.6969 | 2.6581 2.6481 | 1.8531 1.8501 | 2.5591 2.5498
prosjek 1.6969 1.6976 | 2.6507 2.6512 | 1.8559 1.8527 | 2.5580 2.5527
3. kv. 1.6978 1.6986 | 2.6873 2.6861 | 1.8604 1.8560 | 2.5628 2.5590
max 1.7007 1.7073 | 2.7554 2.7812 | 1.8840 1.8768 | 2.5702 2.5817
stdev 0.0018 0.0026 | 0.0546 0.0525 | 0.0082 0.0079 | 0.0080 0.0103
p-vrijednost 0.8263 0.4646 0.0312 0.0056

Moze se vidjeti da je za gotovo svaki klaster medijan manji u slucaju koristenja GP-a s

automatski odredenim parametrima. U klasteru 1 je medijan neSto manji za GP s ru¢no odre-

denim parametrima, ali je minimum koji se postiZe automatski odredenim parametrima manji
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od minimuma koji se postize s ru¢no odredenim parametrima. Zanimljivo je primijetiti i da je u
svakom klasteru minimalna vrijednost postignuta s automatski odredenim parametrima manja
od minimalne vrijednosti postignute s ru¢no odredenim parametrima. Slika 6.39 daje uspo-
redbu kutijastih dijagrama za vrijednosti funkcije dobrote u slu¢aju koriStenja ru¢no odredenih
parametara i koriStenja automatski odredenih parametara za svaki od klastera.

Tablica 6.37 daje prikaz parametara za GP dobivenih automatskim odabirom koriStenjem
irace-a za tri klastera dobivena na temelju donjeg kvartila mjere temeljene na udaljenosti bez
nula.

Tablica 6.37: Parametri za GP dobiveni irace-om za svaki od klastera temeljen na donjem kvartilu
mjere temeljene na udaljenosti bez nula za RCPSP s 90 aktivnosti

parametar klaster] klaster2 klaster3
veli¢ina populacije 884 1061 1911
vjerojatnost mutacije | 0.35 0.28 0.4
max dubina stabla 8 6 7
veliCina turnira 7 3 5

Kao i u prethodnim slu¢ajevima, dobiveni parametri se razlikuju za dobivene klastere. MoZe
se uoCiti da su u klasterima dobivenim ovom znacajkom vjerojatnosti mutacije manje nego
kod klastera dobivenih na temelju medijana mjere temeljene na udaljenosti, Sto znaci da, iako
se grupiraju jednake instance problema u oba slucaja, svaka od ove dvije znaCajke promatra
te instance iz svoje perspektive, na drugaciji ih nacin grupira i time se stvara razlicit izgled
krajolika dobrote za pojedinu grupu instanci.

Tablica 6.38 daje minimum, medijan, prvi i tre¢i kvartil, prosjek, standardnu devijaciju i
maksimum vrijednosti funkcije dobrote dobivenih koriStenjem GP-a s ru¢no odredenim para-
metrima i GP-a s automatski odredenim parametrima.

Iz tablice je vidljivo da je medijan vrijednosti dobivenih pokretanjem s parametrima dobi-
venim irace-om manji ili jednak medijanu vrijednosti dobivenom s parametrima odredenima
ru¢no. U ovom slucaju je standardna devijacija podjednaka u oba slucaja za sve klastere, Sto
znadi da za ovakvo grupiranje vrijednosti funkcije dobrote za instance unutar klastera ne os-
ciliraju previSe. U klasteru 3 su se naSle one instance koje se mogu rijesiti optimalno, pa 1
GP s ru¢no odredenim parametrima i GP s parametrima odredenim pomocu irace-a daju jed-
nake rezultate u tom slucaju. Slika 6.40 daje kutijaste dijagrame za prvi i drugi klaster dobiven
koriStenjem donjeg kvartila mjere temeljene na udaljenosti bez nula.

Posljednja znacajka na temelju koje je radeno grupiranje u ovom problemu je prosjek mjere
temeljene na udaljenosti i u nastavku Ce biti prikazani rezultati za dobiveno grupiranje.

Tablica 6.39 daje vrijednosti parametara za GP odredenih koriStenjem irace-a za odgovara-
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Slika 6.39: Prikaz kutijastih dijagrama dobivenih na temelju medijana mjere temeljene na udaljenosti
za RCPSP s 90 aktivnosti
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Tablica 6.38: Usporedba vrijednosti funkcije dobrote za klastere temeljene na donjem kvartilu mjere
temeljene na udaljenosti bez nula za RCPSP s 90 aktivnosti

Slika 6.40: Prikaz kutijastih dijagrama dobivenih na temelju donjeg kvartila mjere temeljene na

1.85 1.90 1.95 2.00

1.80

klaster 1 klaster 2 klaster 3
rué¢no irace ruc¢no irace ru¢no irace
min 1.7936 1.7936 | 2.5024 2.4964 | 1.6555 1.6555
1. kv. 1.8493 1.8493 | 2.5249 2.5267 | 1.6555 1.6555
medijan 1.8878 1.8785 | 2.5311 2.5301 | 1.6555 1.6555
prosjek 1.8945 1.8813 | 2.5282 2.5292 | 1.6555 1.6555
3. kv. 1.9172 1.9031 | 2.5343 2.5379 | 1.6555 1.6555
max 2.0093 2.0090 | 2.5438 2.5473 | 1.6555 1.6555
stdev 0.0508 0.0485 | 0.0112 0.0116 | 0.0000 0.0000
p-vrijednost 0.2041 0.5617 1
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rucno irace rucno irace

(a) Klaster 1

(b) klaster 2

udaljenosti bez nula za RCPSP s 90 aktivnosti

110



Primjena analize krajolika dobrote u svrhu odredivanja prikladnih parametara za genetsko
programiranje

juce klastere dobivene prosjekom mjere temeljene na udaljenosti.

Tablica 6.39: Parametri za GP dobiveni irace-om za svaki od klastera temeljen na prosjeku mjere

temeljene na udaljenosti za RCPSP s 90 aktivnosti

parametar klasterl klaster2 klaster3
veli¢ina populacije 1690 1844 278
vjerojatnost mutacije | 0.89 0.79 0.18
max dubina stabla 3 5 3
veli¢ina turnira 5 3 4

Vidljivo je da je za sva tri klastera maksimalna dubina stabla relativno mala 1 da je u klasteru
3 odreden vrlo mali broj jedinki u populaciji. To vjerojatno pokazuje da su u tom klasteru
instance problema jako sli¢ne, pa nema potrebe koristiti previSe jedinki kako bi se pretrazio
prostor stanja s obzirom da se s vrlo malim brojem jedinki mozZe do¢i do odgovarajucih rjeSenja.
Tablica 6.40 daje osnovne statisticke mjere za vrijednosti funkcije dobrote dobivene pokre-

tanjem GP-a s odgovaraju¢im parametrima po 30 puta.

Tablica 6.40: Usporedba vrijednosti funkcije dobrote za klastere temeljene na prosjeku mjere temeljene
na udaljenosti za RCPSP s 90 aktivnosti

klaster 1 klaster 2 klaster 3
ruéno  irace | ruéno irace | rucno  irace

min 1.6566 1.6566 | 1.7343 1.7370 | 2.5083 2.5241
1. kv. 1.6570 1.6570 | 1.7383 1.7389 | 2.5637 2.6109
medijan 1.6570 1.6570 | 1.7415 1.7406 | 2.6445 2.6349
prosjek 1.6570 1.6570 | 1.7428 1.7438 | 2.6445 2.6585
3. kv. 1.6570 1.6570 | 1.7457 1.7455 | 2.7118 2.7153
max 1.6574 1.6577 | 1.7588 1.7697 | 2.7985 2.8256
stdev 0.0002 0.0002 | 0.0064 0.0077 | 0.0874 0.0797
p-vrijednost 0.4763 0.6049 0.6848

U sva tri klastera je vrijednost medijana dobivena pokretanjem GP-a sa automatski odrede-
nim parametrima manja od vrijednosti medijana dobivene pokretanjem GP-a sa ru¢no odrede-
nim parametrima. Zanimljivo je primijetiti da se u klasteru 3 dobije bolja vrijednost medijana u
slucaju automatski odredenih parametara, a veli¢ina populacije je znatno manja nego kod ru¢no
odredenih parametara. To znaci da se ovim postupkom u nekim situacijama moze znatno ubr-

zati rjeSavanje problema s obzirom da su dobivena rjeSenja dobra, u nekim sluc¢ajevima i bolja
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Slika 6.41: Prikaz kutijastih dijagrama dobivenih na temelju prosjeka mjere temeljene na udaljenosti za
RCPSP s 90 aktivnosti

kada se koristi grupiranje, a poboljSanje je ostvareno koriStenjem manjeg broja jedinki u popu-
laciji Sto automatski povlaci i krace vrijeme izvrSavanja GP-a. Odgovarajuci kutijasti dijagrami

za klaster 2 i klaster 3 su vidljivi na slici 6.41.

6.7 Rezultati za problem rasporedivanja s ograni¢enim sred-

stvima, sve aktivnosti

Ovaj odjeljak prikazuje rezultate dobivene za problem rasporedivanja s ogranicenim sredstvima
za instance s 30, 60, 90 i 120 aktivnosti. Kao i za sve prethodno promatrane probleme, prvo
¢e se opisati rezultati grupiranja, a zatim ¢e se opisati postupak odredivanja parametara ru¢no i

koriStenjem okruZenja irace.

6.7.1 Grupiranje

Za RCPSP u kojemu su u obzir uzete instance s brojevima aktivnosti iz skupa 30, 60, 90, 120,
grupiranje je radeno koriStenjem algoritma EM. Tablica 6.41 daje vrijednosti logaritamskih
vjerodostojnosti dobivene za dani broj grupa u prikazanim znacajkama krajolika dobrote. Pored
informacijskih mjera u zagradi navedeno je za koji € je dobivena dana vrijednost, gdje je €

parametar koji je opisan u odjeljku 6.3. Kao 1 kod problema rasporedivanja s ograni¢enim
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sredstvima u kojima su promatrane samo instance sa po 90 aktivnosti, u ovoj tablici je mjera
temeljena na udaljenosti oznaCena sa lengthscale, a mjera temeljena na udaljenosti bez nula sa
lengthscale bn.

Iako u ovoj tablici djelomi¢ni sadrzaj informacije sa € = 0.5, minimum mjere temeljene na
udaljenosti bez nula i sadrzaj informacije sa € = 0.5 imaju najbolje vrijednosti logaritamske
vjerodostojnosti, ove mjere nisu uzete u obzir za daljnje eksperimente jer su klasteri dobiveni
grupiranjem na temelju tih mjera jako nesrazmjerni u pogledu broja instanci koje sadrze. Za
djelomicni sadrzaj informacije sa € = 0.5 dobivaju se 3 klastera u kojima se nalazi 46, 1156 i
22 instance; za minimum mjere temeljene na udaljenosti bez nula se dobiju 2 klastera u kojima
se nalazi 121 1212 instanci, dok se za sadrzaj informacije sa € = (0.5 dobiju tri klastera u kojima
se nalazi 1114, 25 1 85 instanci. Vidljivo je da ovakva grupiranja baS nemaju smisla jer gotovo
sve instance svrstavaju se u samo jedan klaster, pa se iz tog razloga ta tri dobivena grupiranja ne
koriste. Eksperimenti su radeni za medijan mjere temeljene na udaljenosti, djelomic¢ni sadrZaj
informacije sa € = 0.2 i donji kvartil mjere temeljene na udaljenosti bez nula te ¢e za njih u
nastavku biti prikazane odgovarajuce tablice i grafovi.

Tablica 6.42 daje prikaz broja instanci u skupovima za u€enje, validaciju i testiranje za svaki
od klastera dobivenih koriStenjem medijana mjere temeljene na udaljenosti, kao i vrijednosti
aritmeticke sredine i standardne devijacije promatrane mjere za predstavnika svakog klastera.
Prvi i drugi klaster su neSto veéi od Cetvrtog, dok je u treci klaster rasporedeno tek nekoliko
instanci problema. No, u ovom slucaju i instance u testnom skupu prate ovakvu raspodjelu,
pa se u dva klastera najveca po broju instanci u skupu za ucenje, nalazi najveci broj instanci
iz skupa za testiranje, a isto tako se u najmanjem klasteru ako se gleda skup za ucenje, nalazi
najmanji broj instanci iz skupa za testiranje. MoZe se zakljuciti da u ovom slucaju promatrana
znacajka na jednak nacin grupira instance i iz skupa za ucenje i iz skupa za testiranje.

Slika 6.42 daje prikaz raspona vrijednosti za aritmeticku sredinu i standardnu devijaciju
medijana mjere temeljene na udaljenosti. Kao i u svim ostalim primjerima, i ovdje je vidljivo
da je vecina vrijednosti smjeStena blizu minimumu, dok su veée vrijednosti zapravo strSece
vrijednosti.

Slika 6.43 daje prikaz dijagrama rasprSenosti za aritmeticku sredinu i standardnu devija-
ciju medijana mjere temeljene na udaljenosti. U drugom klasteru su one instance koje imaju
najmanje vrijednosti aritmetiCke sredine i1 standardne devijacije promatrane mjere, dok su u
trecem klasteru one koje imaju najvece vrijednosti aritmeticke sredine i1 standardne devijacije.
S obzirom na izgled kutijastih dijagrama sa slike 6.42, ne ¢udi da treci klaster sadrzi najma-
nje elemenata od svih dobivenih klastera. U prvi i Cetvrti klaster smjestile su se instance koje
su u sredini po vrijednosti aritmetiCke sredine i standardne devijacije. 1z prikaza na spored-
noj dijagonali moze se vidjeti pozitivna koreliranost aritmeticke sredine i standardne devijacije

promatrane mjere, ali ipak postoji i odreden stupanj rasprSenosti u promatranim instancama.
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Tablica 6.41: Logaritamske vjerodostojnosti dobivene algoritmom EM za znacajke u problemu

rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima s 30, 60, 90 i 120 aktivnosti

FL znacajka

# Klastera

log vjerodostojnost

djelomicni sadrzaj informacije (¢ = 0.5)
lengthscale bn minimum

sadrzaj informacije (¢ = 0.5)
lengthscale medijan

djelomicni sadrZaj informacije (¢ = 0.2)
lengthscale bn donji kvartil

lengthscale srednja vrijednost
lengthscale standardna devijacija
sadrzaj informacije (¢ =0.2)
lengthscale bn standardna devijacija
lengthscale bn srednja vrijednost
djelomiéni sadrZaj informacije (¢ = 0.02)
lengthscale bn medijan

djelomicni sadrZaj informacije (¢ = 0.1)
lengthscale gornji kvartil

sadrzaj informacije (¢ = 0.02)
lengthscale bn gornji kvartil

sadrzaj informacije (¢ =0.1)

stopa neutralnih susjeda

stabilnost informacije

koeficijent autokorelacije

raspon slucajnog probiranja

minimum slucajnog probiranja
maksimum slucajnog probiranja
lengthscale bn maksimum

lengthscale maksimum

prosjecna dobrota

W

A L LN LN R WA W R WA W LW A DM WA B P O~ LR

11.52539163
11.50061514
11.26166123
9.68747132
9.111323928
9.060979829
8.901746061
8.482530922
8.369587528
8.360491481
8.254307332
8.204378339
8.16621868
8.13865423
7.7968803
7.667948551
7.536553753
7.492981755
7.063226633
6.576897322
6.16937600
5.309351184
4.566355327
4.253746382
3.957309002
3.95712105
3.637821527
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Tablica 6.42: Broj instanci u klasterima i predstavnici klastera za medijan mjere temeljene na
udaljenosti u problemu rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima s 30, 60, 90 i 120 aktivnosti

klasterl klaster2 klaster3 klaster4
# instanci (skup za ucenje) 303 358 23 132
# instanci (skup za validaciju) 136 180 10 82
# instanci (skup za testiranje) 272 372 34 138
predstavnik klastera (0.0046, 0.0031) (0.0002, 0.0004) (0.0166, 0.0087) (0.0100, 0.0054)

8 0.012 4 8
o g8
0.020 8 0.010 - 8
0015 0.008 4
0.006
]
0.004 4
0.005
0.002 4
0.oono 0.000 4
lengthscale_median_avg lengthscale_median_stdewv

Slika 6.42: Kutijasti dijagram vrijednosti medijana mjere temeljene na udaljenosti za problem
rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima s 30, 60, 90 i 120 aktivnosti
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Slika 6.43: Dijagram rasprsenja za medijan mjere temeljene na udaljenosti za problem rasporedivanja s
ograni¢enim sredstvima s 30, 60, 90 i 120 aktivnosti

Tablica 6.43 daje prikaz broja instanci u skupovima za ucenje, validaciju i testiranje te
predstavnike za svaki od klastera dobivenih koriStenjem djelomi¢nog sadrzaja informacije sa
€ =0.2. U ovom slucaju prvi klaster sadrZi otprilike pola promatranih instanci, dok je drugi
klaster otprilike dva puta veci od treCeg. I ovdje raspodjela instanci u skupu za testiranje prati

raspodjelu instanci iz skupa za ucenje u smislu broja instanci u pojedinom klasteru.

Tablica 6.43: Broj instanci u klasterima i predstavnici klastera za djelomi¢ni sadrzaj informacije
(¢ =0.2) u problemu rasporedivanja s ogranic¢enim sredstvima s 30, 60, 90 i 120 aktivnosti

klaster1 klaster2 klaster3
# instanci (skup za ucenje) 414 277 125
# instanci (skup za validaciju) 200 143 65
# instanci (skup za testiranje) 418 302 96
predstavnik klastera (0.0002, 0.0) (0.0851,0.0) (0.0132,0.0)

Slika 6.44 daje prikaz raspona vrijednosti za aritmeticku sredinu i standardnu devijaciju
djelomi¢nog sadrzaja informacije sa € = 0.2. Kod aritmeticke sredine je veina vrijednosti
smjeStena blizu minimumu, dok su vece vrijednosti zapravo strSece vrijednosti. Ono S§to je za-
nimljivo primijetiti je da kod standardne devijacije nema nikakve rasprSenosti, odnosno, sve

su vrijednosti jednake nuli. To znaci da je u ovom slucaju grupiranje zapravo radeno samo
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Slika 6.44: Kutijasti dijagram vrijednosti djelomi¢nog sadrzaja informacije (¢ = 0.2) za problem
rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima s 30, 60, 90 1 120 aktivnosti

temeljem jedne vrijednosti promatrane znacajke i to upravo na temelju aritmeticke sredine dje-
lomi¢nog sadrzaja informacije.

S obzirom da je standardna devijacija za djelomi¢ni sadrzaj informacije jednaka nuli za
svaku instancu, slika 6.45 daje prikaz dijagrama rasprSenosti samo za aritmeti¢ku sredinu pro-
matrane mjere. Na x-osi se nalazi redni broj instance, dok je na y-osi vrijednost aritmeticke sre-
dine djelomi¢nog sadrZzaja informacije sa € = 0.2. Vidljivo je da su sve instance koje imaju naj-
niZe vrijednosti aritmeti¢ke sredine (takvih je ujedno i najviSe) smjeStene u prvi klaster. Drugi
klaster sadrzi one instance s najviSim vrijednostima aritmeticke sredine, dok se treci smjestio
na srednjim vrijednostima. Vidljivo je i da su u drugom klasteru vrijednosti najrasprsenije.

Tablica 6.44 daje prikaz broja instanci u skupovima za ucenje, validaciju i testiranje za svaki
od klastera dobivenih koriStenjem donjeg kvartila mjere temeljene na udaljenosti bez nula. U
istoj tablici su dane i vrijednosti aritmeticke sredine i standardne devijacije predstavnika sva-
kog klastera. U Cetvrtom klasteru su sve one instance kojima su obje vrijednosti jednake nuli.
Od preostalih instanci, najmanji broj pripada tre¢em klasteru u kojem se, prema vrijednostima
predstavnika, nalaze instance s najve¢im vrijednostima aritmeticke sredine i standardne devi-
jacije. I ovdje, kao i kod prethodne dvije znacajke promatrane u ovom problemu, raspodjela
instanci u skupu za testiranje prati rasporedjelu instanci u skupu za ucenje, u smislu broja ins-
tanci smjeStenih u pojedini klaster.

Slika 6.46 daje prikaz raspona vrijednosti za aritmeticku sredinu i standardnu devijaciju
donjeg kvartila mjere temeljene na udaljenosti bez nula. Za ovu znacajku krajolika dobrote
su vrijednosti standardne devijacije puno manje rasprSene od vrijednosti aritmeticke sredine.
Maksimalne vrijednosti koje se postiZu u oba slucaja su opet strece vrijednosti.

Slika 6.47 daje prikaz dijagrama rasprSenosti za aritmeticku sredinu i standardnu devijaciju
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Slika 6.45: Dijagram rasprsenja za djelomicni sadrzaj informacije (¢ = 0.2) za problem rasporedivanja
s ograni¢enim sredstvima s 30, 60, 90 i 120 aktivnosti

Tablica 6.44: Broj instanci u klasterima i predstavnici klastera za donji kvartil mjere temeljene na
udaljenosti bez nula u problemu rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima s 30, 60, 90 i 120 aktivnosti

klasterl klaster2 klaster3 klaster4
# instanci (skup za ucenje) 137 496 24 159
# instanci (skup za validaciju) 84 236 13 75
# instanci (skup za testiranje) 156 473 25 162
predstavnik Kklastera (0.0254, 0.0034) (0.0123, 0.0016) (0.0415, 0.0054) (0.0, 0.0)
0.07 - 0.0175 A
o o]
0.06 © 0.0150 -
]
0.05 - 0.0125 - o
0.04 - 0.0100 -
0.03 - 0.0075 -
0.02 - 0.0050 -
0.01 - 0.0025 -
0.00 - J— 0.0000 - —1
Iengthscalel_bn_dk_avg Iengthscale_lbn_dk_stdev

Slika 6.46: Kutijasti dijagram vrijednosti donjeg kvartila mjere temeljene na udaljenosti bez nula za
problem rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima s 30, 60, 90 i 120 aktivnosti
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Slika 6.47: Dijagram rasprsenja za donji kvartil mjere temeljene na udaljenosti bez nula za problem
rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima s 30, 60, 90 1 120 aktivnosti

donjeg kvartila mjere temeljene na udaljenosti bez nula. Kao $to je ve¢ spomenuto, u ¢etvrtom
klasteru su samo one instance problema za koje su i aritmeticka sredina i standardna devijacija
promatrane znacajke jednake nuli. Sa slike je vidljivo 1 da postoje neke vrijednosti koje popri-
li¢no odskacu od svih ostalih, pa su one smjeStene u treci klaster u kojem se nalaze instance
problema s najve¢im vrijednostima aritmeticke sredine i standardne devijacije. U klasteru 2
se nalaze instance problema kojima su aritmeticka sredina i standardna devijacija najmanje, ali
nisu nula. S obzirom da raspodjelu vrijednosti vidljivu na slici 6.46, ne cudi da se upravo u
tom klasteru nalazi najviSe instanci problema. S prikaza na sporednoj dijagonali mozZe se uociti
blaga pozitivna koreliranost aritmeticke sredine i standardne devijacije donjeg kvartila mjere

temeljene na udaljenosti bez nula.

6.7.2 Odredivanje parametara

U ovom problemu se koriste instance problema jednake kao u [170], pa su i ovdje, kao i kod
okoline nesrodnih strojeva, umjesto ru¢nog pretrazivanja prostora parametara, pocetni parametri
za GP preuzeti iz navedenog rada jer je u tom radu napravljeno detaljno pretraZivanje na danim
instancama. Tablica 6.45 daje prikaz parametara za GP koji Ce se koristiti za usporedbu.

Uz ru¢no odredene parametre potrebno je i koriStenjem okruZenja irace odrediti parametre

za svaki od dobivenih klastera. Za RCPSP sa svim aktivnostima, maksimalan broj eksperime-

200

W—I I OVdje je, kaoiu

nata dozvoljen za irace u svakom klasteru je izraCunat kao |
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Tablica 6.45: Parametri za GP u RCPSP-u s 30, 60, 90 i 120 aktivnosti, dobiveni ru¢nim pretraZivanjem
prostora parametara

naziv parametra vrijednost

broj generacija 25

veli¢ina populacije 1024

vjerojatnost mutacije 0.5

maksimalna dubina stabla 5

veliCina turnira 7
# name switch type values
tsize "--tsize " i (3,7)
maxdepth " - -maxdepth " i (3,18)
popsize "--popsize " i (208,1508)
mutProb " - -mutprob r (8.81, 8.99)

Slika 6.48: Parametri za irace za RCPSP s 30, 60, 90 1 120 aktivnosti

svim prethodnim slu¢ajevima koriSten elitizam u kojem se samo najbolja konfiguracija saCuva
za sljedecu iteraciju. Parametri koje irace odreduje, kao i vrijednosti koje oni mogu poprimiti
su vidljivi na slici 6.48.

Veli¢ina turnira u turnirskom odabiru predstavljena je cjelobrojnim parametrom zsize koji
moZe poprimiti vrijednosti iz raspona od 3 do 7. Drugi parametar Ciju vrijednost treba odrediti je
maksimalna dubina stabla. Taj parametar je ovdje oznacen sa maxdepth i poprima cjelobrojne
vrijednosti iz raspona od 3 do 10. Veli¢ina populacije (popsize) je takoder cjelobrojni parametar
koji vrijednosti poprima iz raspona od 200 do 1500. Ovaj raspon je smanjen u odnosu na RCPSP
sa samo 90 aktivnosti jer ovdje u svakom klasteru postoji znatno veci broj instanci, pa je za vece
veli¢ine populacije potrebno jako puno vremena kako bi GP dosao do rjeSenja. Kao i kod svih
prethodno promatranih problema, vjerojatnost mutacije je posljednji parametar Ciju vrijednost
treba odrediti. Ovdje je oznaCen sa mut Prob i moZe poprimiti vrijednosti iz intervala [0.01,0.99]
uz to¢nost od dvije decimale. U ovom slucaju ne postoje zabranjene konfiguracije koje irace
prilikom pronalaska parametara za GP treba izbjegavati.

Kao $to je vec prije spomenuto, za RCPSP s 30, 60, 90 i 120 aktivnosti se grupiranje radilo
na temelju tri znacajke krajolika dobrote: medijana mjere temeljene na udaljenosti, djelomic¢nog
sadrzaja informacije (uz € = 0.2) 1 donjeg kvartila mjere temeljene na udaljenosti bez nula. U
nastavku Ce biti opisani rezultati dobiveni po klasterima za svaku od navedenih znacajki.

Tablica 6.46 daje vrijednosti veli¢ine populacije, vjerojatnosti mutacije, maksimalne dubine
stabla 1 veliCine turnira za klastere dobivene na temelju medijana mjere temeljene na udaljenosti.

Zanimljivo je primijetiti da su vjerojatnosti mutacije podjednake u svim klasterima $to znaci

da je za svaki dobiveni klaster podjednako potrebno imati mehanizam za izlazak iz lokalnog
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Tablica 6.46: Parametri za GP dobiveni irace-om za svaki od klastera temeljen na medijanu mjere
temeljene na udaljenosti za RCPSP s 30, 60, 90 i 120 aktivnosti

parametar klaster] klaster2 klaster3 klaster4
veli¢ina populacije 1067 1230 914 1210
vjerojatnost mutacije | 0.66 0.51 0.57 0.66
max dubina stabla 7 9 4 7
veli¢ina turnira 5 6 3 7

optimuma ukoliko se u njemu zapne. Klaster 3 ima najmanji broj jedinki u populaciji 1 najmanju
maksimalnu dubinu stabla $to znaci da je u tom klasteru dovoljno koristiti manje relativno malih
stabala kako bi se doslo do zadovoljavajuceg rjeSenja promatranog problema.

Tablica 6.47 prikazuje osnovne statisticke mjere za vrijednosti funkcije dobrote dobivene u
30 pokretanja GP-a na skupu za testiranje odgovarajuceg klastera koriStenjem ru¢no, odnosno

automatski odredenih parametara.

Tablica 6.47: Usporedba vrijednosti funkcije dobrote za klastere temeljene na medijanu mjere
temeljene na udaljenosti za RCPSP s 30, 60, 90 i 120 aktivnosti

klaster 1 klaster 2 klaster 3 klaster 4
runo  irace | ruéno  irace | ru¢no  irace | ruéno  irace

min 2.0423 2.0414 | 1.7582 1.7579 | 3.1440 3.1492 | 2.5137 2.5152
1. kv. 2.0477 2.0462 | 1.7588 1.7587 | 3.1586 3.1622 | 2.5223 2.5212
medijan 2.0495 2.0487 | 1.7593 1.7590 | 3.1629 3.1648 | 2.5247 2.5244
prosjek 2.0492 2.0485 | 1.7596 1.7591 | 3.1645 3.1716 | 2.5246 2.5243
3. kv. 2.0515 2.0502 | 1.7597 1.7593 | 3.1688 3.1801 | 2.5284 2.5268
max 2.0534 2.0559 | 1.7648 1.7623 | 3.1958 3.2241 | 2.5389 2.5349
stdev 0.0032 0.0035 | 0.0014 0.0008 | 0.0118 0.0153 | 0.0049 0.0048
p-vrijednost 0.1591 0.0696 0.9631 0.3725

Iz ove tablice je vidljivo da je u svim klasterima osim u treCcem medijan vrijednosti dobivenih
GP-om s automatski odredenim parametrima bolji od medijana vrijednosti dobivenih sa ru¢no
odredenim parametrima. U svim klasterima je za obje skupine parametara rasprSenost dosta
niska. Slika 6.49 prikazuje usporedbu kutijastih dijagrama za GP s obje vrste parametara.

Tablica 6.48 daje vrijednosti promatranih GP parametara za klastere dobivene na temelju
djelomi¢nog sadrzaja informacije uz € = 0.2.

U sva tri klastera je veli¢ina populacije podjednaka, ali je zanimljivo primijetiti da vjero-

jatnost mutacije ide od jako niskih do jako visokih vrijednosti. Niska vrijednost mutacije je u
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za RCPSP s 30, 60, 90 1 120 aktivnosti

122



Primjena analize krajolika dobrote u svrhu odredivanja prikladnih parametara za genetsko
programiranje

Tablica 6.48: Parametri za GP dobiveni irace-om za svaki od klastera temeljen na djelomi¢nom

sadrzaju informacije (€ = 0.2) za RCPSP s 30, 60, 90 i 120 aktivnosti

parametar klaster] klaster2 klaster3
veliCina populacije 1465 1470 1387
vjerojatnost mutacije | 0.09 0.47 0.98
max dubina stabla 9 7 9
veli¢ina turnira 6 4 4

klasteru 1 koji ima najviSe instanci, ali su to instance kojima su vrijednosti promatrane znacajke

krajolika dobrote jako niske, pa je oCigledno krajolik dobiven u ovom klasteru gladak i nema

potrebe za visokim vjerojatnostima mutacije. S druge strane, klaster 3 ima najvecu vjerojatnost

mutacije, a sadrZi najmanje elemenata. No, ako se pogleda slika 6.45 vidljivo je da su u tom

vjerojatnost zapinjanja u lokalnom minimumu i zato vjerojatnost mutacije mora biti visoka.

.....

Tablica 6.49 prikazuje minimum, donji i gornji kvartil, medijan, srednju vrijednost, maksi-

mum i standardnu devijaciju za vrijednosti funkcije dobrote dobivene u 30 pokretanja GP-a na

skupu za testiranje odgovarajuéeg klastera koriStenjem ru¢no odredenih parametara, odnosno

koriStenjem parametara odredenih automatski.

Tablica 6.49: Usporedba vrijednosti funkcije dobrote za klastere temeljene na djelomi¢nom sadrzaju
informacije (¢ = 0.2) za RCPSP s 30, 60, 90 i 120 aktivnosti

klaster 1 klaster 2 klaster 3
ruéno  irace | runo  irace | ru¢no  irace

min 1.7668 1.7663 | 2.4262 2.4246 | 2.0121 2.0132
1. kv. 1.7673 1.7671 | 2.4303 2.4295 | 2.0155 2.0169
medijan 1.7681 1.7676 | 2.4330 2.4324 | 2.0174 2.0207
prosjek 1.7682 1.7676 | 2.4329 2.4328 | 2.0182 2.0208
3. kv. 1.7683 1.7680 | 2.4353 2.4357 | 2.0216 2.0247
max 1.7751 1.7699 | 2.4427 2.4412 | 2.0276 2.0292
stdev 0.0015 0.0008 | 0.0036 0.0041 | 0.0041 0.0045
p-vrijednost 0.0367 0.3531 0.9897

Vidljivo je da je vrijednost medijana postignuta GP-om sa automatski odredenim parame-

trima za pojedini klaster bolja u 2 od 3 klastera nego vrijednost medijana postignuta sa ru¢no
odredenim klasterima. Jedino u klasteru 3 postignuta vrijednost nije bolja. Razlog tomu moze

biti Sto se u tom klasteru nalaze dosta razliciti podaci, a ujedno ih je i najmanje, pa je irace-u
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najteZe bilo nauciti odgovarajuée parametre za njih. MoZzda bi viSe iteracija prilikom odrediva-
nja parametara dalo bolje rezultate. Slika 6.50 prikazuje usporedbu kutijastih dijagrama za GP
s obje vrste parametara.

Posljednji parametar na temelju kojeg je radeno grupiranje je donji kvartil mjere temeljene
na udaljenosti bez nula. Tablica 6.50 daje GP parametre dobivene koriStenjem irace-a za svaki
od dobivenih klastera.

Tablica 6.50: Parametri za GP dobiveni irace-om za svaki od klastera temeljen na donjem kvartilu
mjere temeljene na udaljenosti bez nula za RCPSP s 30, 60, 90 i 120 aktivnosti

parametar klaster] klaster2 klaster3 klaster4
veli¢ina populacije 864 1010 1161 1348
vjerojatnost mutacije | 0.75 0.19 0.22 0.37
max dubina stabla 7 6 6 4
veliina turnira 4 3 3 4

MozZe se uociti da u ovom slucaju, Sto je veci broj jedinki u populaciji, to je manja maksi-
malna dubina stabla za taj klaster. Vjerojatnosti mutacije dosta variraju od klastera do klastera,
Sto znaci da se ovom znacajkom dobija grupiranje za koje u nekim klasterima nema potrebe za
izlazak iz lokalnih optimuma, pa je vjerojatnost mutacije mala, dok kod nekih klastera postoje
lokalni optimumi u koje GP lako mozZe upasti, pa vjerojatnost mutacije treba biti veca kako bi
postupak pretraZivanja prostora stanja mogao izaéi iz lokalnog optimuma u kojem je zapeo.

Tablica 6.51 daje usporedbu osnovnih statistickih mjera vrijednosti funkcije dobrote dobi-
vene u 30 pokretanja GP-a sa ru¢no odredenim i GP-a sa automatski odredenim parametrima
za svaki klaster.

U ovom slucaju je vidljivo da su u prvom i drugom klasteru vrijednosti medijana za GP sa
ru¢no odredenim parametrima bolje od vrijednosti medijana za GP sa automatski odredenim
parametrima. Samo u treCem klasteru se postiZze poboljSanje koriStenjem GP-a sa automatski
odredenim parametrima, dok je u 4. klasteru medijan jednak u oba slucaja. U 4. klasteru su
grupirane one instance problema koje se mogu egzaktno rijesiti, pa je GP s obje vrste parametara
rezultirao jednakim vrijednostima. Moze se do¢i do zakljucka da Sto je loSije grupiranje (Sto je
losija vrijednost logaritamske vjerodostojnosti u slucaju grupiranja algoritmom EM), to e loSije
rezultate dati parametri nauCeni posebno za dani klaster. U tim klasterima se ocigledno nisu
naSle instance problema koje su najsli¢nije jedne drugima, pa postupak automatskog odabira
parametara ne moZe dobro nauditi koji parametri ¢e dobro funkcionirati za takve probleme.

Slika 6.51 daje kutijaste dijagrame za vrijednosti dobivene GP-om sa ru¢no odredenim pa-

rametrima 1 GP-om sa automatski odredenim parametrima u prva tri klastera.
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Tablica 6.51: Usporedba vrijednosti funkcije dobrote za klastere temeljene na donjem kvartilu mjere
temeljene na udaljenosti bez nula za RCPSP s 30, 60, 90 i 120 aktivnosti

klaster 1 klaster 2 klaster 3 klaster 4
runo  irace | ruéno irace | ru¢no  irace | ruéno  irace
min 2.6038 2.6065 | 1.9216 1.9225 | 2.9309 2.9347 | 1.7011 1.7011
1. kv. 26110 2.6097 | 1.9249 1.9249 | 2.9551 2.9574 | 1.7011 1.7011
medijan 2.6122 2.6127 | 1.9252 1.9254 | 2.9627 2.9617 | 1.7011 1.7011
prosjek 2.6141 2.6139 | 1.9251 1.9255 | 2.9646 2.9656 | 1.7011 1.7011
3. kv. 2.6169 2.6174 | 1.9257 1.9259 | 29774 2.9719 | 1.7011 1.7011
max 2.6320 2.6266 | 1.9283 1.9286 | 3.0046 3.0005 | 1.7011 1.7011
stdev 0.0058 0.0055 | 0.0012 0.0013 | 0.0168 0.0150 | 0.0000 0.0000
p-vrijednost 0.4383 0.8474 0.4853 1.0000

6.8 Odabir znacajki krajolika dobrote za grupiranje instanci

problema

Na kraju prethodnog odjeljka moZe se vidjeti da, kako se kre¢emo prema loSijim grupiranjima,
tako GP-u sa automatski odredenim parametrima opadaju performanse, pa bi imalo smisla po-
kuSati pronaci Sto bolja grupiranja. U svim provedenim eksperimentima grupiranja su radena
na temelju aritmeticke sredine i standardne devijacije samo jedne znacajke krajolika dobrote.
Ideja ovog odjeljka je ispitati moZe li se pronaéi neka kombinacija parametara koja ée dati bolje
grupiranje, pa samim time 1 bolje rezultate sa automatski odredenim parametrima za dobivene
klastere. Kako se ne bi utroSilo previSe vremena na rucno ispitivanje kombinacija izracunatih
znacajki krajolika dobrote, koristio se pristup automatiziranog odabira znacajki za algoritam
EM.

Pristupi automatiziranog odabira znacajki se opéenito mogu podijeliti u Cetiri kategorije:
filter pristupi, pristupi omotaca (engl. wrappers), hibridni pristupi 1 ugradeni pristupi (engl.
embedded) [177]. Opcenito, pristupi automatskog odabira znacajki mnogo se viSe istrazuju u
podrucju nadziranog ucenja (engl. supervised learning) nego sto je to slucaj kod nenadziranog
ucenja (engl. unsupervised learning) u koje pripada i grupiranje podataka. Autori su u [177]
ucinili pregled metoda automatiziranog odabira znacajki za grupiranje; jedna od tih metoda,
definirana u [178] je koriStena u ovom radu.

Ideja metode je sljedeca: implementira se sekvencijska pretraga unaprijed (engl. sequential
forward search) koja poCinje od praznog skupa znacajki i dodaje jednu po jednu znacajku u taj

skup. Za svaku znacajku koja se dodaje, pokrece se algoritam EM na instancama skupa koje

127



Primjena analize krajolika dobrote u svrhu odredivanja prikladnih parametara za genetsko
programiranje

kao informaciju imaju vrijednost do sada odabranih znacajki, pri ¢emu se za pocetne vrijednosti
u tom algoritmu koriste vrijednosti dobivene algoritmom inicijalizacije poduzoraka. Algoritam
inicijalizacije uzorkuje iz pocetne populacije uzoraka samo 10% jedinki i to ponavlja 10 puta.
U svakoj od tih 10 iteracija, na dobivenom poduzorku se pokrece algoritam k-means sve dok
se ne dobije k nepraznih klastera za taj poduzorak. Ukoliko je neki od klastera prazan nakon
prvog pokretanja algoritma k-means, centroid tog klastera se postavlja na jedinku iz poduzorka
koja je najudaljenija od trenutnog centroida praznog klastera. Postupak se ponavlja sve dok svi
klasteri ne budu neprazni. Nakon S$to se za svaki poduzorak dobiju centoridi klastera, svi se
kombiniraju u jedan skup podataka koji se zatim opet grupira koriStenjem algoritma k-means.
Onaj centroid koji maksimizira vjerodostojnost kombiniranog skupa centroida odabire se kao
pocetna tocka za pokretanje algoritma EM s pocetka.

Za svaki skup znacajki u sekvencijskoj pretrazi unaprijed se pokrece algoritam EM i nakon
konvergencije se dobivene vrijednosti kriterijske funkcije usporeduju s vrijednostima kriterijske
funkcije za svaki skup znacajki koji ima jednak broj znacajki kao i trenutno promatrani skup.
Ona znacajka koja rezultira najboljom vrijednoScu kriterijske funkcije dodaje se u skup dosad
odabranih znacajki. Nakon toga se opet tom skupu dodaje jedna po jedna znaCajka i postupak
se ponavlja.

Nakon jedne iteracije dodavanja znacajki u trenutni skup znacajki i dobivanja novog skupa
znacajki (npr. skup koji sadrzi dvije znaCajke), postupak se ponavlja i na taj nacin se dobija
novi skup znacajki s jednom znacajkom viSe od prethodnog skupa (npr. skup koji sadrzi tri
znacajke). Kako bi se vrijednosti kriterijske funkcije mogle usporediti za skupove s razli¢itim
brojem znacajki, koristi se metoda normalizacije unakrsnom projekcijom (engl. cross projec-
tion normalization). Sekvencijska pretraga unaprijed se provodi sve dok dodavanje dodatne
znacajke u trenutni skup znacajki rezultira poboljSanjem vrijednosti kriterijske funkcije.

Jos jedno pitanje koje se javlja u ovom postupku je koliko klastera bi trebalo odabrati pri-
likom grupiranja instanci algoritmom EM. U ovom postupku se broj klastera odreduje auto-
matizirano. Proslijeduje se maksimalan mogu¢ broj klastera i zatim se za svaku znacajku i za
svaki broj klastera od 2 do danog maksimalnog broja klastera pokrece algoritam EM kako je
ve¢ opisano. S obzirom da se procjena maksimalne vjerodostojnosti povecava koriStenjem vise
klastera, koristi se kriterijska funkcija s uklju¢enim Bayesovim informacijskim kriterijem kao
kaznom za veci broj klastera kako bi se dobivene vrijednosti kriterijske funkcije mogle uspore-
divati.

Opisani postupak je proveden za RCPSP s 90 aktivnosti i u nastavku ¢e biti opisani dobiveni
rezultati.

Opisani postupak pokazao je da se instance problema trebaju grupirati u 8 klastera na teme-
lju tri znacajke krajolika dobrote: aritmeti¢ka sredina minimuma mjere temeljene na udaljenosti

bez nula, standardna devijacija minimuma mjere temeljene na udaljenosti bez nula i standardna
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devijacija medijana mjere temeljene na udaljenosti.

Tablica 6.52 daje prikaz broja instanci u skupovima za ucenje, validaciju i testiranje za svaki
od 8 klastera dobivenih koriStenjem znacajki dobivenih postupkom automatiziranog odabira
znacajki. U istoj tablici su dane i srednje vrijednosti pojedine znacajke za svaki od klastera
(prva vrijednost predstavlja aritmeticku sredinu minimuma mjere temeljene na udaljenosti bez
nula, druga vrijednost standardnu devijaciju minimuma mjere temeljene na udaljenosti bez nula,

a trea standardnu devijaciju medijana mjere temeljene na udaljenosti).

Tablica 6.52: Broj instanci u klasterima i predstavnici klastera za znacajke dobivene automatiziranim
odabirom znacajki za RCPSP s 90 aktivnosti

klaster1 klaster2 klaster3 klaster4
# instanci (skup za ucenje) 11 8 42 51
# instanci (skup za validaciju) 6 4 17 24
# instanci (skup za testiranje) 16 7 23 50
predstavnik klastera (0.0009, 0.0004, 0.0023) (0.0008, 0.0004, 0.0029) (0.0012, 0.0003, 0.0028) (0.0, 0.0, 0.0)
klaster5 klaster6 klaster7 klaster8
# instanci (skup za ucenje) 31 18 22 9
# instanci (skup za validaciju) 16 11 12 6
# instanci (skup za testiranje) 30 21 24 21
predstavnik klastera (0.0008, 0.0004, 0.0020)  (0.0013, 0.0005, 0.0)  (0.0009, 0.0004, 0.0042) (0.0011, 0.0003, 0.0053)

Zanimljivo je uociti da ova vrsta grupiranja otprilike jednako grupira instance skupa za uce-
nje i skupa za testiranje u smislu da je u svakom od klastera podjednak broj instanci u skupu
za ucenje i u skupu za testiranje. Klaster 4 je najbrojniji, kod njega je predstavnik uredena
trojka kojoj su sve tri komponente jednake nuli, ali ukoliko se pogleda prikaz raspona vrijed-
nosti za sve tri koriStene znacajke na slici 6.52, ta informacija ne ¢udi jer se za sve tri znacajke
vedina vrijednosti nalazi upravo oko minimuma koji je jednak nuli. Na slici 6.52 mjera teme-
ljena na udaljenosti je oznacCena sa lengthscale, a mjera temeljena na udaljenosti bez nula sa
lengthscale_bn.

Slika 6.53 daje prikaz dijagrama rasprSenosti za sve kombinacije znacajki odabranih pos-
tupkom automatiziranog odabira znacajki.

Vidljivo je da su u klasteru 4 sve instance kojima su sve tri znacajke jednake nula, pa su one
na ovom dijagramu prikazane samo jednom tockom. Izmedu promatranih znacajki se sa prika-
zanih grafova ne moZe uociti neka koreliranost, $to znaci da je ovaj postupak odabira znacajki
dodavao znacajke u skup tako da daju dosad nevidene informacije o instancama problema.

Nakon postupka grupiranja, potrebno je za svaki od dobivenih klastera koriStenjem okruze-
nja irace odrediti parametre za GP za odgovarajuée skupove za ucenje. Pretpostavke za irace
su jednake kao u pododjeljku 6.6.2.

Tablica 6.53 daje vrijednosti veliCine populacije, vjerojatnosti mutacije, maksimalne dubine

stabla 1 veliCine turnira za klastere dobivene na temelju znacajki odabranih postupkom automa-
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Slika 6.52: Kutijasti dijagrami vrijednosti znacajki dobivenih automatiziranim odabirom znacajki za
RCPSP s 90 aktivnosti
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tiziranog odabira znacajki.

Tablica 6.53: Parametri za GP dobiveni irace-om za svaki od klastera temeljen na znacajkama
odredenim postupkom automatiziranog odabira znacajki za RCPSP s 90 aktivnosti

parametar klaster] klaster2 klaster3 klaster4
veli¢ina populacije 1039 505 861 809
vjerojatnost mutacije | 0.95 0.16 0.44 0.31
max dubina stabla 6 3 5 7
veli¢ina turnira 3 6 3 5

parametar klaster5 klaster6 klaster7 klaster8

veli¢ina populacije 1059 649 1219 840
vjerojatnost mutacije | 0.34 0.63 0.78 0.47
max dubina stabla 6 8 5 9

veli¢ina turnira 4 4 6 5

Kao i u svim prethodnim slucajevima, i ovdje je irace dao razliCite parametre za svaki od
klastera Sto znaci da se instance problema mogu razlikovati po nekim znacajkama i da ima
smisla za svaku skupinu instanci traZiti najbolje GP parametre. Vjerojatnosti mutacije variraju
od vrlo niskih do vrlo visokih, Sto znaci da se u nekima od klastera nalaze takve instance da
postoje lokalni minimumi u kojima proces pretraZivanja rjeSenja moze zapeti, dok je u nekim
klasterima dobiven krajolik gladak, pa nema potrebe za velikim vjerojatnostima mutacije jer
nema opasnosti od zaglavljivanja u lokalnim minimumima.

Tablica 6.54 daje usporedbu osnovnih statistickih mjera vrijednosti funkcije dobrote dobi-
vene u 30 pokretanja GP-a s ru¢no odredenim parametrima (koji su jednaki kao u pododjeljku
6.6.2 jer se radi o istim instancama problema) i vrijednosti funkcije dobrote dobivene u 30
pokretanja GP-a s automatski odredenim parametrima za odgovarajuci klaster.

Iz tablice se vidi da je u 5 od 8 klastera vrijednost medijana dobivena automatski odredenim
parametrima manja od vrijednosti medijana dobivene GP-om sa ru¢no odredenim parametrima.
U klasteru 4 su vrijednosti jednake u oba slucaja. Podsjetimo se, to je klaster u kojemu se nalaze
one instance problema kojima su sve tri znacajke jednake nuli. Ove instance problema sudeci
po rezultatima ne stvaraju problem GP-u i GP ih uspijeva rijeSiti optimalno u oba slucaja. U
dva klastera u kojima je vrijednost medijana manja kod GP-a sa ru¢no odredenim parametrima,
razlika u medijanu je manja od 0.0006. S druge strane, u klasterima gdje je GP sa automat-
ski odredenim parametrima bolji, razlika u medijanima se krece u vrijednostima od 0.002 do
0.0035. 1z toga je vidljivo da je poboljSanje postignuto koriStenjem automatski odredenih para-

metara puno vece nego pogorsanje u dva klastera u kojima se ono dogodi. Iako ovaj postupak
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Tablica 6.54: Usporedba vrijednosti funkcije dobrote za klastere temeljene na znacajkama dobivenim
automatiziranim odabirom znacajki za RCPSP s 90 aktivnosti

klaster 1 klaster 2 klaster 3 klaster 4
runo  irace | ruéno  irace | ru¢no  irace | ruéno  irace
min 1.8456 1.8438 | 2.1071 2.0929 | 1.9449 1.9467 | 1.6555 1.6555
1. kv. 1.8578 1.8564 | 2.1286 2.1335 | 1.9501 1.9506 | 1.6555 1.6555
medijan 1.8627 1.8615 | 2.1486 2.1461 | 1.9559 1.9565 | 1.6555 1.6555
prosjek 1.8628 1.8607 | 2.1557 2.1535 | 1.9569 1.9580 | 1.6555 1.6555
3. kv. 1.8663 1.8651 | 2.1671 2.1688 | 1.9622 1.9662 | 1.6555 1.6555
max 1.8849 1.8820 | 2.2505 2.2417 | 1.9783 1.9714 | 1.6555 1.6555
stdev 0.0087 0.0079 | 0.0382 0.0345 | 0.0088 0.0080 | 0.0000 0.0000
p-vrijednost 0.1996 0.5177 0.7471 1.0000
klaster 5 klaster 6 klaster 7 klaster 8
ruéno  irace | ruéno irace | ruéno  irace | runo  irace

min 1.7725 1.7725 | 1.7487 1.7488 | 2.3715 2.3634 | 2.2505 2.2479
1. kv. 1.7787 1.7786 | 1.7507 1.7506 | 2.3788 2.3767 | 2.2679 2.2656
medijan 1.7802 1.7807 | 1.7571 1.7537 | 2.3832 2.3826 | 2.2783 2.2766
prosjek 1.7816 1.7826 | 1.7556 1.7549 | 2.3848 2.3828 | 2.2832 2.2835
3. kv. 1.7845 1.7857 | 1.7588 1.7588 | 2.3892 2.3863 | 2.2895 2.2906
max 1.7960 1.8039 | 1.7633 1.7691 | 2.4139 2.4091 | 2.3609 2.3609
stdev 0.0051 0.0065 | 0.0043 0.0049 | 0.0105 0.0099 | 0.0246 0.0273
p-vrijednost 0.5992 0.2017 0.2998 0.4267
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ne daje bolja rjeSenja u svim slucajevima, ipak se postize poboljSanje, a to i je cilj koriStenja
hiperheuristika.

Dodatna poboljSanja mogla bi se postici koriStenjem nekog drugog oblika automatiziranog
odabira znacajki na temelju kojih ¢e se vrSiti grupiranje ili koriStenjem nekog drugog algoritma

grupiranja.

6.9 Vrijeme izvrsavanja

Ve¢ je prije napomenuto da se odabiru one znacajke krajolika dobrote koje se mogu relativno
brzo izraCunati kako sdmo racunanje znacajki ne bi trajalo dulje od rjeSavanja pocetnog pro-
blema. U ovom odjeljku daje se kratka analiza vremena izvrSavanja za problem rasporedivanja
s ogranicenim sredstvima s 90 aktivnosti.

Sva mjerenja vremena izvrSavanja radena su na racunalu s Intel i3-5005U CPU@2.00GHz
procesorom i 8GB radne memorije. Na ovom racunalu, GP na negrupiranim podacima (na ci-
jelom skupu za ucenje) treba otprilike 8384 sekunde kako bi rijeSio dani problem uz koriStenje
25 generacija i 1024 jedinke u populaciji. S druge strane, racunanje 30 slucajnih Setnji za jednu
instancu problema traje otprilike 1.33 sekunde, dok racunanje udaljenosti izmedu svih parova
stabala u dobivenim sluc¢ajnim Setnjama traje u prosjeku 1819 sekundi. Kako bi se odredila vri-
jednost dobrote svih stabala u svim sluajnim Setnjama, potrebno je u prosjeku 124.49 sekundi
po instanci. Nakon racunanja slucajnih Setnji i odgovarajuéih udaljenosti, mogu se izraCunati
mjere temeljene na udaljenosti. Za raCunanje medijana mjere temeljene na udaljenosti za jednu
instancu problema potrebno je u prosjeku 50.8 sekundi. Vecina tog vremena izvrSavanja odlazi
na ucitavanje izraCunatih dobrota stabala i udaljenosti izmedu stabala u sluajnoj Setnji. Za ra-
Cunanje donjeg kvartila mjere temeljene na udaljenosti bez nula u prosjeku treba 48.1 sekundu
po instanci, dok je za prosjek mjere temeljene na udaljenosti potrebno otprilike 50.6 sekundi.
Pri svemu ovome treba imati na umu da se analiza krajolika dobrote radi samo jednom, a za-
tim je za sve do tada nevidene instance potrebno samo odrediti kojem one klasteru pripadaju i

primijeniti GP s parametrima odredenim za taj klaster.

134



Poglavlje 7
Odabir GP parametara klasifikacijom

Postupak u prethodnom poglavlju zahtjeva odredivanje GP parametara za svaki dobiveni klas-
ter koriStenjem postupka automatiziranog odredivanja. U ovom poglavlju se razmatra moze li
se unaprijed definirati nekoliko skupova parametara iz kojih se onda moZe odabrati koji skup
koristiti za dani problem.

Postupak koji se koristi je baziran na ideji iz [169]. U spomenutom radu se pokuSava odre-
diti koje od automatski razvijenih prioritetnih pravila iskoristiti za rjeSavanje zadane instance
problema u okolini nesrodnih strojeva. Pri tome se koriste odredena svojstva instance kako
bi se problemi mogli klasificirati 1 kako bi se na temelju klase kojoj pripadaju odredilo koje
prioritetno pravilo iskoristiti. KoriStena svojstva se odnose na sama svojstva problema koja se
mogu iscitati iz opisa instance, poput oekivanog ukupnog trajanja dobivenog rasporeda, ras-
pona Zeljenog vremena zavrSetka, omjera broja strojeva i poslova i sl. U ovom poglavlju ¢e
se za svojstva promatrati znacajke krajolika dobrote, a kao problem na kojem ce se izvedeni
pristup isprobati je odabran RCPSP s 30, 60, 90 1 120 aktivnosti.

S obzirom da se radi o klasifikaciji, potrebno je formirati skup za ucenje u kojemu ce se
tocno znati koja instanca pripada kojoj klasi. U nastavku ¢e biti opisano kako tocno se dobiva
skup za ucenje.

Prvi korak je razdijeliti instance RCPSP problema na tri skupa: skup za uCenje na kojem
¢e se uliniti grupiranje (ovaj skup ¢e u nastavku teksta biti oznacen sa: skup za ucenje A),
skup za ucenje na kojem Ce se definirati kako tocno izgledaju klase (ovaj skup ¢e u nastavku
teksta biti oznaCen sa: skup za ucenje B) i skup za testiranje u kojem e biti instance za koje
¢e se usporedivati rezultati GP-a s unaprijed definiranim parametrima i GP-a s parametrima
odredenima za klasu kojoj instanca problema pripada. Kao §to je ve¢ navedeno u pododjeljku
6.2.3, RCPSP s 30, 60, 90 i1 120 problema ima sveukupno 2040 instanci problema. Ovdje se taj
skup problema dijeli tako da se u skupu za ucenje A nalazi 612 instanci problema, u skupu za
ucenje B se nalazi 816 instanci problema (612 u skupu za ucenje 1 204 u skupu za validaciju),

dok se u skupu za testiranje nalazi preostalih 612 instanci problema.
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Skup za ucenje A sluzi kako bi se ucCinilo grupiranje problema u klastere. To se radi jer
GP rijetko rjeSava samo jednu instancu problema. GP se veéinom koristi kako bi rijeSio neku
skupinu problema odjednom. Iz tog razloga je potrebno naciniti grupe kako bi se u skupu za
ucenje B naslo viSe sli¢nih problema za koje onda treba odrediti odgovarajuce parametre za GP.
Za odredivanje grupa je koriSten postupak automatiziranog odabira znacajki i grupiranja teme-
ljenog na odabranim znacajkama opisan u odjeljku 6.8. Pri tome je maksimalan broj mogucih
grupa postavljen na K = 60. Ovaj postupak je rezultirao odabirom dvije znacCajke krajolika
dobrote i to: standardnom devijacijom i aritmetickom sredinom minimuma mjere temeljene na
udaljenosti bez nula. Na temelju te dvije znacajke, instance problema iz skupa za uenje A
rasporedene su u 55 klastera.

Kako bi se mogao provesti postupak klasifikacije problema iz skupa za testiranje, potrebno
je naciniti skup za ucenje (u nastavku teksta ovaj skup ¢e biti oznaCen sa: skup za ucenje
C) u kojem Ce za svaki skup problema biti poznate vrijednosti promatranih znacajki i klasa
kojoj ta znacajka pripada. Na temelju dvije znacajke za koje je napravljeno grupiranje u skupu
za ucenje A, se 1 instance problema iz skupa za ucenje B (svih 816) grupiraju u prethodno
odredene klastere. Na taj nacin se u skupu za ucenje C dobije 55 grupa problema. Za svaku
grupu problema se odredi predstavnik grupe, odnosno klastera i to kao prosjecna vrijednost
znacajki na temelju kojih je radeno grupiranje za sve instance problema u odgovarajucoj grupi.
Na taj nacin su dobiveni podaci na kojima Ce se uciti postupak klasifikacije, samo je potrebno
za svaki od tih podataka odrediti kojoj klasi pripada. Ovdje je situacija specifi¢na jer ¢e klasa
zapravo oznacavati koji ¢e se skup parametara primijeniti za koju skupinu problema. U tu svrhu
je potrebno definirati analogne skupove parametara.

Kao 1 u prethodnom poglavlju, parametri koji variraju su veliina populacije, vjerojatnost
mutacije, maksimalna dubina stabla i veli¢ina turnira. Generirano je 29 razlicitih skupova para-
metara za GP u kojima su vrijednosti za veliCine turnira odabrane slucajnim odabirom iz raspona
od 500 do 1500 s korakom 50, vjerojatnost mutacije je birana iz raspona 0.1 do 0.9 s korakom
0.05, vrijednosti za veli€inu turnira dolaze iz cjelobrojnog skupa od 3 do 7, dok se maksimalna
dubina stabla dobija slu€ajnim odabirom iz skupa vrijednosti od 3 do 10. Dodatno je dodan jo$
jedan skup parametara i to onaj kojemu su vrijednosti promatranih parametara ru¢no odredene
za cijeli skup problema u RCPSP-u sa 30, 60, 90 i 120 aktivnosti (tablica 6.45). Tablica 7.1 daje
prikaz generiranih vrijednosti za sve koriStene skupove GP parametara.

Sljedeci korak je odrediti koji od generiranih GP parametara pridruziti kojem skupu pro-
blema iz skupa za ucenje kako bi se dobili podaci na kojima se moZe uciti klasifikacija. U
tu svrhu se koristi modificirana shema pridruzivanja grupiranjem (engl. grouping association
scheme - GAS) objasnjena u [169].

Postupak za GAS je sljedeci: neka je sa P oznacen skup svih predstavnika klastera iz skupa

za ucenje B, a sa R skup svih GP parametara. Prvi korak je evaluirati GP sa svakim skupom
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Tablica 7.1: Parametri koriSteni prilikom kreiranja podataka za klasifikaciju

vel. populacije vjer. mutacije max dubina vel. turnira
parametri_1 1024 0.3 5 7
parametri_2 900 0.75 6 5
parametri_3 500 0.9 10 5
parametri_4 1400 0.25 4 5
parametri_5 850 0.85 5 7
parametri_6 900 0.75 7 4
parametri_7 1000 0.2 6 3
parametri_8 1150 0.2 6 3
parametri_9 1350 04 4 4
parametri_10 1050 0.65 7 5
parametri_11 1250 0.5 9 6
parametri_12 900 0.6 4 3
parametri_13 1200 0.65 7 7
parametri_14 900 04 7 6
parametri_15 1100 0.55 6 6
parametri_16 1100 0.3 6 6
parametri_17 1050 0.6 8 7
parametri_18 1350 0.3 8 4
parametri_19 1150 0.75 9 3
parametri_20 800 0.45 8 6
parametri_21 1300 0.2 9 5
parametri_22 1350 0.4 6 5
parametri_23 1400 0.6 5 5
parametri_24 1200 0.55 9 7
parametri_25 1100 0.4 9 4
parametri_26 1050 0.4 5 7
parametri_27 1300 0.6 9 3
parametri_28 900 0.1 8 6
parametri_29 1000 0.25 7 7
parametri_30 1050 0.55 7 6
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parametara iz skupa R na svakom od klastera u skupu za uCenje. S obzirom da je GP heuristika,
i dobiveni rezultati mogu varirati u razli¢itim pokretanjima, za svaku kombinaciju skupa para-
metara i klastera je GP pokrenut 10 puta i1 kao rezultat je odabrana prosjecna vrijednost funkcije
cilja dobivena u tih 10 pokretanja. Funkcija cilja koja se ovdje koristi je jednaka kao u odjeljku
6.2.3 za promatrani problem.

Za svaki od klastera se zatim definira skup opt u koji se spremaju svi parametri za koje se
postiZe najbolja vrijednost u tom klasteru. Moze se dogoditi da viSe razliitih skupova parame-
tara da najbolje rjeSenje za promatrani klaster pa skup opt moZe imati jedan ili viSe elemenata.
Ukoliko skup opt sadrZi samo jedan element, promatrani klaster se proglasava rijeSenim i para-
metri za koje se postiZe to najbolje rjeSenje se pridruzuju promatranom klasteru. Parametri koji
se pridruze nekom od klastera se zapisuju u skup plist. Na ovaj naCin se osigurava da se u plist
spremaju svi potrebni skupovi parametara, odnosno osigurava se da za svaki od promatranih
klastera u novonastalom skupu za ucenje postoji skup parametara za koji se postizu najbolja
rjeSenja. Ukoliko je skup opt za promatrani klaster jednoclan, a odgovarajuc¢i skup parametara
se ne zapisuje u plist, tada se za promatrani klaster nee moci posti¢i najbolje moguce rjeSenje.

Nakon §to se pronadu svi klasteri za koje samo jedan skup parametara postiZe najbolje rje-
Senje, definira se skup nonopt onih klastera za koje je presjek skupa opt i skupa plist trenutno
iskoriStenih parametara, jednak praznom skupu. Odnosno, u skupu nonopt ¢e se naci svi oni
klasteri za koje u skupu plist ne postoje parametri koji omogucuju postizanje najboljeg mogu-
¢eg rjeSenja na promatranom klasteru. Zatim se za svaki skup parametara koji nije u skupu plist
definira brojac koji broji za koliko se klastera iz skupa nonopt moze dobiti najbolje rjesenje ko-
riStenjem promatranog skupa parametara. Onaj skup parametara koji ima najvecu vrijednost
brojaca se dodaje u skup plist. Ovime se osigurava da se u skup plist doda najmanji potreban
broj skupova parametara koji omogucuje da se za svaki klaster moZe pronaci najbolje moguce
rjeSenje, kako bi na kraju postupak klasifikacije trebao uciti klasifikaciju u manji broj klasa.
Ukoliko vise skupova parametara ima najvecu vrijednost brojaca, u plist se dodaje onaj skup
koji ima najbolju ukupnu vrijednost funkcije cilja na svim instancama problema. Ukupna vri-
jednost funkcije cilja se racuna kao suma vrijednosti funkcije cilja koje se dobiju primjenom
odgovarajuéeg skupa parametara na svaku instancu problema. Svi klasteri za koje je skup pa-
rametara s najve¢om vrijednoS¢u brojaca dao najbolje rjesenje uklanjaju se iz skupa nonopt i
oznacavaju da su rijeSeni. Postupak se nastavlja sve dok je skup nonopt neprazan.

Nakon ovog postupka, u skupu plist se nalazi namanji moguci broj skupova parametara
koji osigurava da se za svaki klaster moZe pronaéi najbolje moguce rjeSenje uz dane parametre.
No, i dalje mogu postojati oni klasteri kojima nije dodijeljen jedan od tih skupova parame-
tara. Za sve takve klastere koji joS nisu oznaceni kao rijeSeni, za svaki skup parametara iz
plist koji daje najbolje rjeSenje na promatranom klasteru koji jo$ nije rijeSen, treba izraCunati

euklidsku udaljenost izmedu vrijednosti odabranih znadjki krajolika dobrote predstavnika pro-
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Slika 7.1: Broj instanci u svakoj od dobivenih klasa u skupu za ucenje

matranog klastera i vrijednosti odabranih znacajki krajolika dobrote svih predstavnika klastera
kojima je ve¢ dodijeljen promatrani skup parametara. Onaj skup parametara koji daje najmanju
prosjecnu euklidsku udaljenost se dodjeljuje promatranom klasteru. Ovaj opisani postupak je
zapravo jednostavan postupak grupiranja ¢iji je cilj dodijeliti odgovarajuée parametre promatra-
nim klasterima i pri tome paziti da skup za ucenje ostane balansiran, odnosno da se ne dogodi
da se samo jedan skup parametara pridruzi vecini klastera.

Na ovaj nacin se svakom predstavniku klastera dodjeljuje skup parametara za GP koji daje
najbolja rjeSenja za instance u klasteru. Ovim postupkom se neki od skupa parametara ne
odabiru pa se dobiva skup za klasifikaciju u manje od 30 klasa. U slu¢aju RCPSP-a sa 30, 60,
90 i 120 aktivnosti, rezultiraju¢i skup za uenje (C) koristi samo 19 od definiranih 30 skupova
parametara. Slika 7.1 daje prikaz broja instanci u pojedinoj klasi u rezultiraju¢em skupu za
ucenje (C). Tablica 7.2 prikazuje koja oznaka klastera na slici pripada kojem skupu parametara
iz tablice 7.1.

Nakon $to se dobije skup podataka za ucenje klasifikatora, potrebno je uporabom nekog
od postupaka klasifikacije nauciti klasifikator koji ¢e zatim svakoj instanci problema iz skupa
za testiranje dodijeliti odgovarajuci skup parametara. Za klasifikaciju se koristila biblioteka
scikit-learn [179] u programskom jeziku Python. Prije same klasifikacije, skup problema iz
skupa za ucenje C se dijeli na skup za ucenje klasifikatora i skup za testiranje i to tako da je

na slucajan nacin odabrano 20% podataka iz skupa za ucenje C i oni su koriSteni kao skup
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Tablica 7.2: Oznake klasa u skupu za u€enje i odgovarajuéi nazivi parametara

oznaka klase naziv parametra | oznaka klase naziv parametra

1 parametri_22 11 parametri_5
2 parametri_4 12 parametri_23
3 parametri_27 13 parametri_14
4 parametri_19 14 parametri_25
5 parametri_18 15 parametri_30
6 parametri_8 16 parametri_13
7 parametri_9 17 parametri_28
8 parametri_12 18 parametri_15
9 parametri_17 19 parametri_10
10 parametri_26

za testiranje klasifikatora, dok je preostalih 80% podataka koriSteno za ucenje klasifikatora.
Isto tako, nakon razdvajanja podataka na skup za treniranje 1 skup za testiranje, koriSten je
MinMaxScaler koji podatke iz skupa za ucenje klasifikatora skalira na vrijednosti u rasponu od
0 do 1 kako bi obje promatrane znacajke jednako doprinosile klasifikaciji. Zatim se podaci iz
skupa za ucenje klasificiraju koriStenjem k najblizih susjeda (engl. k nearest neighbours - knn)
[180], pri ¢emu se za k koristi 3, 5 1 7 susjeda, Bayesovim klasifikatorima (komplementarni
Bayesov klasifikator, multinomni Bayesov klasifikator) [181]; logisticCkom regresijom [182];
strojem potpornih vektora (engl. support vector machine - SV M) sa Gaussovim jezgrama [183];
klasifikatorom temeljenim na stablima odluke [184]; te viSeslojnim perceptronom s 3, 51 7
skrivenih slojeva [185]. To¢nosti naucenih klasifikatora se provjeravaju na skupu za testiranje.
Od svih koriStenih klasifikatora, najbolji rezultat na skupu za testiranje daju klasifikator
temeljem na stablima odluke i komplementarni Bayesov klasifikator. Postignuta to¢nost na
skupu za testiranje u oba slucaja iznosi 0.27. lako to¢nost nije velika, treba imati na umu da se
skup za ucenje sastoji samo od 44 podatka koji se klasificiraju u 19 klastera. Dobivena toCnost
je svakako bolja nego da se na sluc¢ajan nacin svakom od podataka pridruzio neki od klastera.
Nakon $to su klasifikatori nauceni na skupu za ucenje klasifikatora, svaka od instanci iz
skupa za testiranje s poCetka, se koriStenjem klasifikatora rasporeduje u neku od klasa. Na taj
nacin su se na kraju komplementarnim Bayesovim klasifikatorom instance iz skupa za testira-
nje rasporedile u samo 3 od 19 klasa, dok su se klasifikatorom temeljenim na stablima odluke
instance iz skupa za testiranje rasporedile u 9 od ukupno 19 klasa. Tablica 7.3 prikazuje broj
instanci iz skupa za testiranje u svakoj od 3 klase dobivene komplementarnim Bayesovim kla-

sifikatorom, dok tablica 7.4 prikazuje broj instanci iz skupa za testiranje u svakoj od 9 klasa
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dobivenih klasifikatorom temeljenim na stablima odluke.

Tablica 7.3: Broj instanci iz skupa za testiranje u klasama na temelju komplementarnog Bayesovog
klasifikatora

klasa broj instanci

1 121
2 276
3 215

Tablica 7.4: Broj instanci iz skupa za testiranje u klasama na temelju klasifikacije stablima odluke

klasa broj instanci | klasa broj instanci
1 3 8 1
3 2 9 1
4 3 11 1
5 8 14 2
7 591

Oznake klasa se preslikavaju u skupove parametara koje je potrebno primijeniti na instance
odgovarajuce klase, kako je prikazano u tablici 7.2. Iz navedenih tablica se vidi da u prvom
slucaju u sve tri dobivene klase zavrsi podjednak broj instanci, dok je u drugom slucaju klasifi-
kacija neujednacena i gotovo svi problemi se nalaze u klasi 7.

Nakon $to su odredene klase i pripadnost svih instanci klasama, u svim klasama je pokrenut
GP s odgovaraju¢im parametrima kako bi se dobili rezultati funkcije cilja za cijelu klasu. Dobi-
vene rezultate treba usporediti s nekim vrijednostima i u tu svrhu se koristi skup parametara koji
daje najbolju ukupnu vrijednost funkcije cilja na cijelom skupu za ucenje (A) prije grupiranja.
Taj skup parametara se dobiva tako da se svaki od 30 pocetnih skupova parametara iskoristi
u 10 pokretanja GP-a na skupu za uenje A i kao vrijednost funkcije cilja se uzima prosjecna
vrijednost tih 10 pokretanja. Skup parametara koji je ovim postupkom dao najbolje rezultate je
parametri_25.

U svakoj grupi instanci se zatim 30 puta pokrenuo GP s parametrima odredenima za klasu
kojoj pripadaju i s parametrima koji su najbolji za cijeli skup podataka. Usporedbu minimuma,
donjeg i gornjeg kvartila, medijana, prosjeka, maksimuma 1 standardne devijacije dobivenih
vrijednosti funkcije cilja za svaku od 3 klase dobivene komplementarnim Bayesovim klasifi-
katorom daje tablica 7.5, dok istu tu usporedbu za svaku od 9 klasa dobivenih klasifikacijom
stablom odluke daje tablica 7.6. Slike 7.2 1 7.3 daju prikaz usporedbe kutijastih dijagrama vri-

jednosti funkcije cilja dobivenih koriStenjem parametara za odgovarajucu klasu i vrijednosti
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funkcije cilja dobivenih koriStenjem parametara odabranih za cijeli skup instanci za prethodno

navedene klasifikatore. Slika 7.2 daje prikaz odgovarajucih dijagrama samo za klasu 2 i klasu 3

dobivene komplementarnim Bayesovim klasifikatorom s obzirom da su u klasi 1 sve vrijednosti

jednake. Dodatno, za ovaj klasifikator prikazani su i kutijasti dijagrami bez strSecih vrijednosti

kako bi se vidjele razlike u medijanima. Na slici 7.3 se vidi da razlika u medijanima gotovo i

nema, samo u pojedinim slucajevima se pojavljuju strSece vrijednosti.

Tablica 7.5: Usporedba vrijednosti funkcije cilja dobivenih GP-om s parametrima odabranim za
pojedinu klasu (temeljem klasifikacije komplementarnim Bayesovim klasifikatorom) i parametrima

odredenim za sve instance problema

parametri_22 parametri_svi

klasa 1

parametri_4 parametri_svi

klasa 2

parametri_27 parametri_svi

klasa 3

min

1. kv.
medijan
prosjek
3. kv.
max

stdev

1.7165
1.7165
1.7165
1.7165
1.7165
1.7165
0.0000

1.7165
1.7165
1.7165
1.7165
1.7165
1.7165
0.0000

2.1410
2.1432
2.1437
2.1477
2.1443
2.2554
0.0204

2.1398
2.1411
2.1429
2.1642
2.1444
2.5162
0.0791

2.0961
2.0988
2.1000
2.1044
2.1008
2.2334
0.0244

2.0926
2.0993
2.1002
2.1050
2.1012
2.2138
0.0219
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Tablica 7.6: Usporedba vrijednosti funkcije cilja dobivenih GP-om s parametrima odabranim za
pojedinu klasu (temeljem klasifikacije stablima odluke) i parametrima odredenim za sve instance

problema
klasa 1 klasa 3 klasa 4
parametri_22 parametri_svi|parametri_27 parametri_svi|parametri_19 parametri_svi
min 1.6708 1.6708 1.8504 1.8504 1.9955 1.9955
1. kv. 1.6708 1.6708 1.8504 1.8504 1.9955 1.9955
medijan| 1.6708 1.6708 1.8504 1.8504 1.9955 1.9955
prosjek 1.6708 1.6807 1.8637 1.8546 2.0160 1.9955
3. kv. 1.6708 1.6708 1.8504 1.8504 1.9955 1.9955
max 1.6708 1.8488 2.1222 1.9763 24012 1.9955
stdev 0.0000 0.0385 0.0540 0.0230 0.0762 0.0000
klasa 5
parametri_18 parametri_svi| parametri_9 parametri_svi|parametri_12 parametri_svi
min 2.0461 2.0461 2.0484 2.0459 1.6241 1.6241
1. kv. 2.0508 2.0473 2.0503 2.0488 1.6241 1.6241
medijan| 2.0508 2.0508 2.0509 2.0494 1.6241 1.6241
prosjek 2.0542 2.0548 2.0615 2.0503 1.6389 1.6241
3. kv. 2.0508 2.0508 2.0516 2.0506 1.6241 1.6241
max 2.1051 2.2061 2.1603 2.0627 2.0699 1.6241
stdev 0.0118 0.0287 0.0306 0.0033 0.0814 0.0000
klasa 9 klasa 11 klasa 14
parametri_17 parametri_svi| parametri_5 parametri_svi|parametri_25 parametri_svi
min 2.1202 2.1202 1.6744 1.6744 1.5604 1.5604
L. kv. 2.1202 2.1202 1.6744 1.6744 1.5604 1.5604
medijan| 2.1202 2.1202 1.6744 1.6744 1.5604 1.5604
prosjek 2.1296 2.1261 1.6744 1.6744 1.5638 1.5656
3. kv. 2.1202 2.1202 1.6744 1.6744 1.5604 1.5604
max 2.4029 2.2969 1.6744 1.6744 1.6155 1.7182
stdev 0.0516 0.0323 0.0000 0.0000 0.0131 0.0288
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Iz tablica 7.5 1 7.6 se vidi da u slucaju klasifikacije komplementarnim Bayesovim klasi-
fikatorom, medijan postignutih vrijednosti funkcije cilja je u jednom klasteru bolji za GP sa
parametrima odredenim za odgovarajucu klasu, u jednom klasteru je bolji GP sa parametrima
odredenim za podatke bez grupiranja, dok je u jednom klasteru vrijednost medijana funkcije
cilja jednaka. Kod klasifikacije stabilma odluke medijani su jednaki u svim klasterima osim u
onom s najvise instanci. U tom klasteru GP s parametrima odredenim za sve instance problema
ipak daje neSto bolji medijan. Razlog tomu moZe leZati u nacinu kreiranja skupa za ucenje
klasifikatora jer je moguce kako je, zbog redoslijeda kojim se popunjava plist, skup parametara
koji je naknadno odreden kao najbolji za cijeli skup podataka jednostavno preskocen. Dodatno,
razlog ovakvim rezultatima moze biti i relativno mali broj primjera za klasifikaciju pa klasifi-
katori ne mogu nauciti najbolje obrasce za podatke iz skupa za testiranje. Isto tako, mozda bi
imalo smisla isprobati neki drugi nacin grupiranja podataka na samom pocetku stvaranja grupa
za skup za ucenje.

Prednost ovog postupka je to Sto, kada se jednom ucini klasifikacija, za probleme koji dosad
nisu videni se vrlo brzo moZe odabrati skup parametara koje treba upotrijebiti za rad GP-a pa
se tu skracuje ukupno vrijeme potrebno za rjeSavanje problema.

Konacno, kao podrucje za daljnje istraZivanje moZe se promatrati kako unaprijed odrediti
raspon za svaki od parametara potrebnih za rad GP-a iz kojeg ¢e skup za ucenje birati parametre.
Imalo bi smisla iskoristiti znanja stru¢njaka koji iz iskustva znaju koji parametri obi¢no daju
bolje rezultate za probleme rasporedivanja pa umjesto slu¢ajno generiranih parametara koristiti

one predloZene od strane stru¢njaka.
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Zakljucak

Problemi rasporedivanja su problemi koji su rasprostranjeni u stvarnom svijetu i ¢ije se primjene
mogu pronaci u raznim podruc¢jima. S obzirom da su ti problemi NP teski, razvijaju se razni
nacini za njihovo rjeSavanje. Uz egzaktne metode koje pretraZzuju cijeli prostor stanja i jamce
pronalazak optimalnog rjeSenja, koriste se 1 heuristike 1 hiperheuristike u slu¢ajevima kada je
prostor pretraZivanja velik i nemoguce je pretraZziti cijeli prostor stanja. Jedna od hiperheuristika
koja se uspjeSno primjenjuje za rjeSavanje problema rasporedivanja je i GP. GP se vecinom
upotrebljava za razvoj prioritetnih pravila koja se zatim Koriste za stvaranje rasporeda aktivnosti
u samom problemu.

Snaga hiperheuristika poput GP-a leZi u tome da se parametri GP-a mogu prilagoditi tako da
izvrSavanje algoritma daje dobre rezultate na promatranim problemima. Problem koji se javlja
je kako odrediti dobre parametre. Strucnjaci u pojedinim podruc¢jima iz iskustva mogu znati koji
parametri otprilike dobro funkcioniraju za probleme iz tog podru¢ja. Ukoliko strunjaci nisu
dostupni, ruénim pretraZivanjem prostora parametara moze se doci do konfiguracije parametara
koja ¢e dobro raditi na danom problemu, ali je taj postupak dosta dugotrajan. Iz tog razloga
se javlja potreba za mehanizmima automatiziranog odabira parametara koja ¢e ubrzati cijeli
proces pocetnog postavljanja algoritma 1 ukloniti potrebu za prethodnim poznavanjem podrucja
ukoliko stru¢no iskustvo nije dostupno.

Jedan od nacina kako se moZe dobiti uvid u samu strukturu problema je koriStenjem ana-
lize krajolika dobrote. Krajolik dobrote se odnosi na mapiranje genoma populacije jedinki na
njihove dobrote te vizualizaciju tog mapiranja. Kroz razne znacajke krajolika dobrote moguce
je dobiti uvid u strukturu problema i razlike izmedu pojedinih instanci problema. Informacije
o razlikama mogu se uporabiti kako bi se heterogeni skup instanci grupirao u sli¢ne klastere i
tada se za svaki od tih klastera moze odrediti prilagodeni skup parametara za GP kako bi se u

konacnici dobila Sto bolja rjeSenja.
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8.1 Glavni zakljucci i doprinosi

S obzirom da automatizirani odabir parametara daje dobre rezultate u raznim podrucjima pri-
mjene, u ovoj disertaciji je iskoriSten automatizirani odabir parametara za GP na problemima
rasporedivanja. Pri tome je prvo koriStena analiza krajolika dobrote kako bi se proucile razlike
izmedu instanci pojedinog problema i kako bi se na temelju dobivenih znacajki dobrote instance
problema mogle grupirati u klastere sli¢nih instanci. Zatim se za svaki od dobivenih klastera
koriStenjem automatiziranog odabira parametara odredilo koji parametri daju najbolje rezultate
1 dobiveni rezultati su usporedeni s parametrima koji su odredeni ru¢no za cijeli skup instanci.

Pregled zakljucaka za svaki od doprinosa ¢e biti dan u nastavku.

8.1.1 Skup operatora za sintakticka stabla

U ovoj disertaciji se za prikaz rjeSenja u GP-u koriste stabla. Prvi korak koji treba uciniti
kod analize krajolika dobrote je izraCunati razne mjere, odnosno znacajke koje ¢e dati uvid u
strukturu problema. Za neke od mjera potrebno je odrediti kako do¢i do susjeda promatrane
jedinke 1ili koliko su medusobno udaljene dvije proizvoljne jedinke. Problem koji se javlja
je Sto ne postoji jednozna¢no odreden nacin kako doc¢i do susjeda jedinke ili kako izraCunati
udaljenost danih stabala. Iako postoje neke mjere udaljenosti izmedu stabala, one ne uzimaju u
obzir da, prilikom koristenja GP-a, stabla mogu imati funkcijske ¢vorove i ¢vorove koji sadrze
znacajke pa prilikom racunanja udaljenosti treba uvaziti razlike u ¢vorovima.

Prethodno opisani problemi su rijeSeni tako da su definirana tri nova operatora za promjene
na stablima. Definiran je operator umetanja koji u postojece stablo umece ¢vor postujuci odre-
dena pravila za funkcijske ¢vorove i ¢vorove koji sadrze znacajke; operator zamjene koji za-
mjenjuje samo ¢vorove jednakog tipa; te operator brisanja koji moZe obrisati sve ¢vorove osim
korijenskog, pri tome pazeci na vrstu ¢vora koji se briSe i primjenjujuci odredena pravila pri-
likom brisanja. Uvedeni operatori daju moguénost dobivanja susjedstva promatrane jedinke,
odnosno stabla, Sto je bitno prilikom racunanja znacajki krajolika dobrote.

Dodatno, kako bi se mogla izraCunati udaljenost izmedu bilo koje dvije jednike, definirana
je 1 heuristika koja koriStenjem prethodno uvedenih operatora racuna udaljenost izmedu bilo
koja dva proizvoljna stabla. Dan je i primjer racunanja udaljenosti definiranom heuristikom.

Iako su operatori definirani za skup funkcija koji je koriSten u eksperimentima u ovoj diser-
taciji, oni se vrlo jednostavno mogu prosiriti i na funkcije koje se koriste u drugim problemima

koristeCi pravila opisana prilikom definiranja operatora.
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8.1.2 Primjena analize krajolika dobrote u svrhu odredivanja prikladnih

parametara za GP

Problemi na koje se fokusirala ova disertacija su problemi rasporedivanja u okolini jednog
stroja, problemi rasporedivanja u okolini nesrodnih strojeva i dvije inacice problema raspo-
redivanja s ogranicenim sredstvima. Navedeno je koje se znacCajke krajolika dobrote koriste i
kako se raCunaju. Zatim je objasnjeno na koji nacin je radeno grupiranje u pojedinom problemu
rasporedivanja.

Za svaki od navedenih problema dani su prikazi grupiranja po znac¢ajkama krajolika dobrote
koje daju najbolje grupiranje. Rezultati su pokazali da za razliCite okoline treba koristiti razliCite
algoritme grupiranja. Kod problema rasporedivanja u okolini jednog stroja i okolini nesrodnih
strojeva k-means algoritam daje dobre rezultate, dok kod obje inaCice problema rasporedivanja s
ograni¢enim sredstvima EM algoritam daje dobre rezultate. Takoder, pokazalo se da u razli¢itim
okolinama grupiranja, razliCite znacajke daju najbolje grupiranje.

Nakon odredivanja grupa, za svaki od klastera se koriStenjem okruZenja irace odredilo koje
vrijednosti za veli¢inu populacije, vjerojatnost mutacije, maksimalnu dubinu stabla i veli¢inu
turnira treba koristiti u GP-u. Pokazalo se da ovaj postupak daje razli¢ite vrijednosti parametara
za razliCite klastere, Sto znaci da je postupak grupiranja na temelju znacajki krajolika dobrote
uspio razlikovati instance problema i prilagoditi parametre GP-a instancama u pojedinim klas-
terima. Nakon odredivanja parametara, rezultati dobiveni GP-om s parametrima odredenim
automatizirano u svakom klasteru su usporedeni s GP-om koji koristi ru¢no odredene parame-
tre za cijeli skup instanci prije grupiranja. Rezultati pokazuju da se koriStenjem parametara
prilagodenih instancama u pojedinom klasteru ostvaruju bolji rezultati nego koriStenjem GP-a s
ruc¢no odredenim parametrima. Dodatno, Sto je bolje grupiranje, to su veée razlike u vrijednos-
tima funkcije cilja u korist parametara odredenih automatizirano.

U svim prethodno spomenutim eksperimentima grupiranja su radena na temelju samo jedne
znacajke krajolika dobrote. Dodatno je uporabljena metoda automatiziranog odabira znacajki
krajolika dobrote na temelju kojih ¢e se grupirati instance problema. Cilj ove metode je auto-
matizirano pronac¢i kombinaciju znacajki koja ¢e dati dobro grupiranje i vidjeti mogu li se u
tako dobivenim klasterima vrijednosti funkcije cilja dobivene GP-om sa parametrima prilago-
denim klasteru usporediti sa vrijednostima funkcije cilja dobivenih GP-om sa ru¢no odredenim
parametrima. [ u ovom slucaju su parametri odredeni za GP automatizirano u svakom dobive-
nom klasteru razliiti, Sto znaci da su u dobivenim klasterima uistinu smjestene instance koje se
razlikuju. Usporedbom vrijednosti funkcije cilja u slu€aju parametara prilagodenih pojedinom
klasteru i parametara odredenih ru¢no za cijeli skup, bolja vrijednost za parametre prilagodene
klasteru dobija se u vecini klastera. U klasterima gdje je vrijednost loSija za parametre prila-

godene klasteru, pogorSanje u vrijednostima funkcije cilja je znatno manje nego poboljSanje u

149



Zakljucak

vrijednosti funkcije cilja pa se sveukupno postupkom grupiranja i prilagodavanja parametara
klasterima dobivaju bolji rezultati nego korisStenjem ru¢no odredenih parametara. Dodatno po-
boljSanje bi se moglo postici koriStenjem nekog drugog oblika automatiziranog odabira znacajki

ili koriStenjem nekog drugog algoritma grupiranja.

8.1.3 Odabir GP parametara klasifikacijom

U prethodno opisanim eksperimentima, parametri za GP su se odredivali automatizirano kori-
Stenjem okruZenja irace. U ovom dijelu se pokuSalo vidjeti mogu li se parametri za pojedine
instance problema odabrati na temelju znacajki krajolika dobrote iz nekog skupa prethodno
definiranih parametara. Definirana je shema koja za probleme rasporedivanja s ograni¢enim
sredstvima od cijelog skupa instanci stvara skup za ucenje klasifikatora. Zatim je na tom skupu
nauceno nekoliko klasifikatora i na temelju onih koji daju najbolje rezultate su dotad nevidene
instance problema rasporedene u odgovarajuce klase. U svakoj klasi je na instance primijenjen
GP s odgovaraju¢im parametrima za tu klasu i rezultati su usporedeni s rezultatima dobivenim
GP-om sa parametrima koji su se pokazali najboljima na cijelom skupu za ucenje.

Rezultati su pokazali da se ovim postupkom dobivaju vrijednosti funkcije cilja priblizno jed-
nake vrijednostima funkcije cilja dobivenima uporabom GP-a s parametrima koji su najbolji na
cijelom skupu za ucenje. Prednost ovog postupka je Sto se rasporedivanjem instanci problema u
klase dobivaju manji skupovi problema pa sam GP puno brze dolazi do rjeSenja nego prilikom
uporabe na cijelom skupu za ucenje. U provedenim su eksperimentima vrijednosti za skup GP
parametara koji se moZe dodijeliti nekoj od klasa odabrane na sluc¢ajan nacin. Odredeno pobolj-
Sanje bi se moZzda moglo postici ukoliko su skupovi parametara iz kojih se biraju parametri za

pojedinu klasu pomnije odabrani kako bi bili §to viSe prilagodeni promatranom problemu.

8.2 Buduca istrazivanja

Eksperimenti provedeni u ovoj disertaciji samo su pocCetna tocka razmatranja kako se analiza
krajolika dobrote moZe uporabiti za unaprijedenje rjeSavanja problema rasporedivanja. Ostaju
joS mnoga otvorena pitanja u smjeru kojih mogu iéi daljnja istrazivanja.

Prva nadogradnja koja se moZe uciniti je istraZivanje veceg broja znacajki krajolika do-
brote ili stvaranje novih znacajki koje bi bile prilagodene prikazu jedinki stablima. Prilagodene
znacajke krajolika dobrote bi mogle dati jo$ bolji uvid u strukturu problema i omoguditi bolje
razlikovanje instanci problema.

U eksperimentima provedenim u okolini jednog stroja i okolini nesrodnih strojeva, proma-
tran je samo jedan kriterij optimizacije i to ukupno teZinsko zaostajanje, dok je u problemima

rasporedivanja s ogranicenim sredstvima promatran samo prilagodeni kriterij temeljen na vre-
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menu zavrSetka projekta. U daljnjim istraZivanjima bi se moglo prouciti postoje li neke razlike u
krajolicima dobrote promatranih problema ukoliko se koriste drugi kriteriji optimizacije te hoce
li se najbolja grupiranja u tom slucaju temeljiti na zna¢ajkama krajolika dobrote razlic¢itima od
znacajki koje su dale najbolje grupiranje s ovdje promatranim kriterijima.

Nadalje, u provedenim eksperimentima su se za GP koriStenjem okruzenja irace odredivali
samo veli¢ina populacije, vjerojatnost mutacije, maksimalna dubina stabla i veliCina turnira.
U daljnjim istrazivanjima bi se moglo prouciti kakvi se rezultati postizu ukoliko dozvolimo i
odabir operatora mutacije i krizanja. Postoji mogucnost da ¢e automatizirani odabir parametara
pronaci dobre kombinacije tih operatora koje daju bolje rezultate.

Takoder, moguce je ispitati kakvi rezultati se postizu ukoliko se grupiranje instanci u klas-
tere provodi na temelju viSe znacajki krajolika dobrote. Potrebno je pronaci nacin kako odrediti
dobru kombinaciju znacajki. Algoritam odabira skupa znacajki koriSten u ovom radu je po-
hlepna metoda pa bi bilo dobro istraziti postoje li neke bolje metode koje Ce iskoristiti vise
znacajki i na taj nacin postici bolje grupiranje.

Na poslijetku, u eksperimentima provedenim u ovoj disertaciji koristi se EM algoritam koji
daje 1 vjerojatnosti da pojedina instanca problema pripada pojedinom klasteru. Za instance iz
testnog skupa bi se na temelju znacajki krajolika dobrote mogla odrediti vjerojatnost da pro-
matrana instanca pripada nekom od dobivenih klastera. Na taj naCin bi se za dobivene instance
moglo, umjesto fiksno odredenih parametara za pojedini klaster, koristiti linearnu kombinaciju
parametara iz pojedinog klastera gdje bi teZine odgovarale vjerojatnostima pripadnosti odrede-

nom klasteru.
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Zivotopis

Rebeka Corié rodena je 28. prosinca 1989. godine u Nagicama, Hrvatska. Nakon zavrietka pri-
rodoslovno matemati¢ke gimnazije u NasSicama, 2008. godine upisuje preddiplomski studij ma-
tematike na Odjelu za matematiku Sveucilista J. J. Strossmayera u Osijeku koji zavrsava 2011.
godine. Diplomski studij matematike, smjer: financijska i poslovna matematika na Odjelu za
matematiku zavrSava 2014. godine s temom diplomskog rada: "Linearno programiranje i pri-
mjene", a 2017. zavrSava i sveucili$ni nastavnicki studij matematike i informatike.

Od studenog 2013. godine do svibnja 2014. godine radi kao programer pripravnik u tvrtki
Alpha Score d.o.o0. Od svibnja 2014. godine zaposlena je kao asistent na katedri za raCunarstvo
Odjela za matematiku SveuciliSta J.J. Strossmayera u Osijeku. Sudjeluje u izvodenju kolegija
iz matematike i raCunarstva na preddiplomskim i diplomskim studijima, kao i na drugim sas-
tavnicama sveucilista. Njezini istrazivacki interesi obuhvacaju evolucijsko raCunarstvo, analizu
krajolika dobrote 1 probleme rasporedivanja. Objavila je 3 rada u Casopisima, od kojih su dva
indeksirana u bazama CC i SCI Expanded, a jedan u bazi SCOPUS, te 4 rada na medunarodnim

znanstvenim skupovima.
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