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1. Uvod

Jedna od glavnih odlika danara je da u kratkom vremenu egzaktno reSi sloZene
racunske operacije koje su sastavni deo nekog problépak, uz svu tehnologiju i
napredak postignut udanarskoj nauci, postoje problemi koji danasnjim adaima nisu
reSivi u stvarnom vremenu. Posebnu grupu probleéina NP-teSki i NP-potpuni
problemi. U NP-teSke i NP-potpune probleme spadajunogi kombinatorni problemi,
poput problema trgov&og putnika i problem zadovoljenja Booleove fun&ciPoznati
algoritmi za reSavanje NP-teSkih problema su u olgn sl@aju eksponencijalne
slozenosti, tj. vreme izvtenja je eksponencijalnog rasta. Za ilustracijuzneci da se
pojedini problemi ne mogu poznatim algoritmima tiesiilijardama godina. Pitanje je
kako pristupiti takvim problemima.

Praksa nasdi da ¢esto nije potrebno resiti probleme egzaktno, tyadioo ih je resiti

priblizno. U tu svrhu koristimo se nekakvim iskustém metodamaiiji je ucinak
eksperimentalno potiten. Neke od tih metoda su i heudkti algoritmi.

Red heuristika potice od geke re&i heurisko Sto znma pronasao sam. Odavde se da
naslutiti da su heurigtki algoritmi zapravo algoritmi nastali eksperimsatijem u svrhu
dobijanja zadovoljavajieg reSenja. Bitno svojstvo heuréiih algoritama je da mogu
priblizno (dovoljno dobro) resiti probleme ekspoaogaine i faktorijelne slozenosti. Ipak,
valja napomenuti da reSavanje problema hedtkisti algoritmima ne mora voditi ka
zadovoljavajaem reSenju, a za neke probleme, hedkstilgoritmi pokazuju relativho
loSe rezultate. To se pogotovo odnosi na probleen&agie postoje egzaktni algoritmi
polinomske slozenosti. Isto tako, heutikti algoritmi nisu jednoznmo odreeni.
Heuristeki algoritmi se razlikuju u pojedinim delovima zamb od situacije u kojoj se
koriste. Ti su delovi uglavnom funkcije cilja, koju najvéem broju algoritama
predstavljaju funkciju koja se optimizuje ili funke koja je direktan pokazatelj
konvergencije ka optimalnom reSenju, tako da njthalefinisanje znatno &g na
efikasnost algoritma.

Cilj ovog rada je dati pregled osnovnih heudisth algoritama, a neke i poblize opisati.
U prvom delu se daje kratak opis heudigth algoritama i nabrajaju se magupodele
metaheuristikih algoritama. Bira se podela na algoritme insgine prirodom i algoritme
koji nisu prirodom inspirisani. Poblize se opisujlokalno pretrazivanje, tabu
pretrazivanje, metoda promenljivin okolina, genetlgoritmi, mravlje kolonije kao i
pohlepni algoritam i algoritam simuliranog kaljenjaNa kraju je dat kratak opis
preostalih heuristkih algoritama.



2. Pregled heuristkih algoritami

Pre nego Stge napravi pcela heuristikih algoritama, potrebno jgaznati St predstavlja
heuristika.Heuristikaje pravilo temeljeno na nasem ustvu pomoéu kojeg mi trazimc
reSenje nekog problema. Poénoheuristikese mogu pronalaziti optimalna reSenja,
procenjivati odluke. Heuristki algoritmi se temelje na hesstici i uglavnom se koriste
reSavanju optimizacionih problema &g reSavanje nisu poznati algoritmi polinoms
slozenosti. Glavna snaga heutikiin algoritami je da smanjuju prostor pretraziva
koristei neke iskustvene spoznaje, pa t znatno ubrzavajurpces pronalazenjeSenja.
Ali, to zn&i i da heursti¢ki algoritmi ne moraju uek datioptimalno eSenje, a ponekad
njihovo izvaienje moze trajati duze od algorite koji koriste egzaktne metoc
reSavanja. Dva su osnovna usl| koje algoritam mora zadovoljimko se zeli proria
globalni optimum:

uslov stabilnost(stabilizaciju u globalnom optimurr

uslovoslobaZanja iz lokalnog optimum(begiz lokalnog optimuma

2.1 Poela heuristikih algoritama

algoritmi

egzaktni
algoritmi

heuristicki
algoritmi

heuristike
metaheuristike specifi¢nih
problema

Najopgije posmatrano, metode optimizacije se mogu ptded egzaktnei heuristicke
(koje se dalje dele ntzeuristike specifnih problemii metaheuristikp Egzaktn metode
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su najpozeljnije jer garantuju optimalnost dobijgmesenja, ali je njihova primenljivost u
prakticnim problemima najmanja.

Osnovni problem kod reSavanja zadatka kombinataypgmizacije je Sto je broj
(dopustivih) reSenja, iako ko&an, izuzetno veliki. Stoga je za problemeéikiedimenzija
nemogue primenjivati egzaktne metode reSavanja. U ci§favanja takvih problema,
doSlo je do razvoja heurigkih metoda.Heuristike predstavljaju kongn skup koraka
kojima se dobijaju reSenja problema kombinatorngnapacije (bez garancije njihove
optimalnosti) za relativno kratko vreme. Osnovnedpost heuristkin metoda je njihova
brzina, Sto omogtava dobijanje zadovoljavajin reSenja za probleme velikih dimenzija
kakvi se najee javljaju u realnim primenama. Nedostatak je $taabijeno reSenje, ne
samo da ne postoji garancija optimalnosti nage&e ni procena kvaliteta dobijenog
reSenja. Méutim, za probleme velikih dimenzija osnovni cilj ga se neko reSenje
dobije, bez obzira na njegov kvalitet. Kada reSemfepostoji, mogu se primeniti razne
tehnike za njegovo poboljSanje, Sto je u suStimowsa ideja prilikom nastajanja
metaheuristika (o kojimée viSe réi biti u nastavku ove glave).

Heuristtke metode mogu se podeliti u nekoliko grupa [8].

(i) konstruktivne heuristike

(i) heuristike iterativhog poboljSavanja

(i) heuristike matematkog programiranja

(iv) dekompozicione heuristike

(v) heuristike bazirane na podeli dopustivog skupa

(vi) heuristike bazirane na restrikciji dopustivog skupa

(vii) heuristike bazirane na relaksaciji

() Konstruktivne metodeOva grupa metoda postepeno gradi (konstruiSegnjes
maksimalno korist@ specificha znanja svakog pojedifreog zadatka.

(i) Iterativno poboljSavanje Savremeni naziv za ovu grupu jmeetode lokalnog
pretrazivanjai bi¢e im viSe paznje posveno kasnije u tekstu. Polazi se od proizvoljnog
pocetnog reSenja, koje se postepeno poboljSava pretrggm njemu "bliskih" reSenja.
Proces se ponavlja sve dok u "blizini" té&g reSenja postoji bolje reSenje od tedq
Naravno, problem odredjivanja bliskih reSenja jaddn.

(i) Matematiko programiranje Problem se formuliSe kao zadatak matetkat
programiranja, pa se onda reSava pribliznim (agzaldnim) metodama.

(iv) Dekompozicione heuristikedPaetni problem se razbije (dekomponuje) na vise
manjih podproblemagijim se ¢ak ni egzaktnim reSavanjem ne mora garantovati
optimalnost reSenja za polazni problem.

(v) Podela dopustivog skupaopustivi skup se podeli na viSe podskupova, ea s
delimi¢nim pretrazivanjem reSenja u svakom od njih nadjpaije. Heuristtko reSenje
je ono kod kojega je funkcija cilja najbolja.

(vi) Restrikcija dopustivog skupaRestrikcijom se jednostavno eliminiSu odkgi
podskupovi dopustivog skupa i tako smanjuje proptetrazivanja. To omogava da se
novi zadatak lakSe reSava.

(vi) Relaksacija Suprotan pristup od restrikcije je relaksacijajokn se dopustiv skup
proSiruje, ali tako da se omafje jednostavnije reSavanje novog problema.

Naravno, u reSavanju nekog konkretnog problema, udege kombinovati razite
tipove heuristikih pristupa. Na primer, primenom konstruktivne thglike pronde se



neko reSenje optimizacionog problema koje se za&tmsti kao polazno reSenje za
iterativno poboljSavanje.

Kako su se heuristike pokazale kao prakdi jedini n&in reSavanja optimizacionih
zadataka, istraziv&a populacija u poslednje vreme sve viSe paznjggtage njihovom
razvoju i usavrSavanju. To je dovelo i do razvojaivarzalnih heuristika ili tzv.
metaheuristika Klasicne heuristike su, uglavnom, bile namenjene reSavargkih
konkretnih, pojedingih problema i koristile su poznate osobine datogblema pri
njegovom reSavanjiMetaheuristike naprotiv, sastoje se od uopStenih skupova pravila
koja se mogu primeniti za reSavanje raznovrsnitblproa optimizacije. Metaheurigki
pristupi u reSavanju optimizacionih problema zasmdvsu na opStim algoritmima
optimizacije koji podrazumevaju primenu iterativngostupaka u cilju popravljanja
nekog postojéeg resenja.

Sa druge strane, razvile su se mnoge metahekastetode optimizacije, nggce po
uzoru na neke poznate procese, prvenstveno u Bidlggnetski algoritmi (GA) i razne
specijalne varijante evolutivnih algoritama (EAgunalne mreze (NN), mravlje kolonije
(AC)), u fizici (simulirano kaljenje(SA)), ali i mede inspirisane lokalnim
pretrazivanjem sa raznim idejama da se izbegne adokalnog minimuma (viSestartno
lokalno pretrazivanje(MLS), metoda promenljivin dka (VNS), tabu pretrazivanje
(TS), Greedy Randomized Adaptive Search ProcediRASP)) i druge.

Metaheuristike algoritme mozemo podeliti po raztim osnovama, a najvaznije podele
su [1]:

*Prirodom-inspirisani algoritmii algoritmi koji nisu prirodom inspirisani Primeri
prirodom-inspirisanih algoritama saptimizacija mravljom kolonijom genetski
algoritmi, a primeri onih koji nisu prirodom inspirisani fabu pretrazivanjei
lokalno pretrazivanje

 Algoritmi  koji imaju dinamiku funkciju ciljai algoritmi koji imaju staticku funkciju
cilja. Vecina algoritama ne menja svoju funkciju cilja (fun&ckoja se optimizuje),
ali postoje algoritmi popwadenog lokalnog trazivanjaija se funkcija cilja menja u
svrhu bezanja iz lokalnog optimuma. Takvi algoritmaju dinaméku funkciju cilja.

 Algoritmi koji koriste jednu strukturu okolinealgoritmi koji koriste skup struktura
okoline. Algoritmi uglavnom koriste jednu strukturu okolinali postoje algoritmi,
poputmetode promenljvih okolin&oja koristi skup struktura okoline.

 Algoritmi koji imaju mogudnost pamdenja prethodnih reSenja oni koji to nemaju.
Primer, tabu pretrazivanjema mogénost panenja prethodno odabranih reSenja,
dok algoritam simuliranog kaljenjanema. On se Kkoristi drugim metodama da bi
odabrao dobro reSenje u slédgiteraciji.

*Konstruktivni, poboljSavajti i hibridni algoritmi. Konstruktivni algoritmi grade reSenje
(primer, pohlepni algoritam PoboljSavajéi algoritmi biraju reSenje i usavrSavaju ga
kroz niz iteracija (primeralgoritam simuliranog kaljenja Hibridni algoritmi su
njihova kombinacija (primeiGRASRH.



* Algoritmi bazirani na populaciji reSenjaalgoritmi putanje.Algoritmi koji se baziraju
na populaciji reSenja koriste skup reSenja u prot@mutnog optimuma (primer,
Stohastic Diffusion Searghdok algoritmi putanje koriste jedno trenutnoemggé u
svakom koraku (primdrokalno pretrazivanje

Podela 2 Algoritmi koji imaju dinamtku funkciju
cilja
Algoritmi koji imaju staticku funkciju
cilja
Podela 3 Algoritmi koji koriste jednu strukturu
okoline
Metaheuristicki Algoritmi koji koristeskup struktura
okoline
algoritmi Podela 4 Algoritmi koji imaju mogunost

pam‘enja prethodnih reSenja
Algoritmi koji nemaju mogtnost

pam‘enja prethodnih reSenja
Podela 5 Konstruktivni algoritmi
PoboljSavajui algoritmi

Hibridni algoritmi

Podela 6 Algoritmi bazirani na populaciji reSenjg
Algoritmi putanje

Metaheuristike su postale zi@no, a najee i jedino, sredstvo u reSavanju realnih
problema baziranih na optimizaciji. Osnovni zahtgy dobijanje reSenja bliskih
optimalnom u razumnom vremenu. Osim toga, mogurgeepiti za ubrzavanje taih
metoda tako Stoe se Koristiti za dobijanje dobrog qanog reSenja. Skorasnje primene
potvrduju da su se pokazale veoma uspesSnim i kao sastelovi sistema za otkrivanje
znanja u okviru veStke inteligencije [1].

U svetlu ovih primena mogu se definisati osobinge lefikasne metaheuristike treba da
poseduju kako bi obezbedile Zagi na prakitnom i na teorijskom planu [17]:

Jednostavnosttreba da budu zasnovane na jednostavnim i lakanmgivim pravilima;
preciznost: koraci kojima se opisuje metaheurikh metoda treba da su formulisani
preciznim, po mogtnosti matematkim terminima;

doslednost: svi koraci metode treba da budu u skladu sa lmavi kojima je
metaheuristika definisana;



efikasnost: primena metaheuristike na neki konkretan probleeba da obezbedi
dobijanje reSenja bliskih optimalnom zatiwei realnih primera, nattto za zvanine test
primere (benchmarks) raspolozive u toj klasi;

efektivnost za svaki konkretan problem, metoda mora da olekzyimalno ili reSenje
blisko optimalnom u razumnom vremenu izvrSavanja;

robusnost metoda treba da daje podjednako dobre rezultatgrak spektar primera iz
iste klase, a ne samo za neke odabrane test primere

jasna‘a : treba da bude jasno opisana kako bi se lako raluimsto je joS vaznije, lako
implementirala i koristila;

univerzalnost principi kojima je metoda definisana treba dalog@steg karaktera kako
bi se sa lakéom primenjivala na nove probleme.

3. Postavka problema kombinatorne optimjzac

U ovoj glavi je data opSta formulacija problemaimacije i defnicije odgovarafuh
pojmova, istaknute su ragiie metode reSavanja optimizacionih problema i aseh
znaaj primene metaheuristika.

U opStem sltiaju zadatak optimizacije se definiSe na stede&in [8]:

Definicija 1. Neka je f: S»R realna funkcija definisana na skupu S i neka g&Xneki
zadati skup. Problem je dia

min f(X)
pod uslovom (ogrardenjem)

X€E X.
Problem maksimizacij§x) se moze svesti na minimizaciffx), tako da se i@ posebno
razmatrati.
Ako je X konaan ili prebrojiv skup, problem optimizacije problem kombinatorndi
diskretne optimizacijedok je u suprotnom &o kontinualnoj optimizaciji Elementi
skupaS predstavljaju (potencijalnagsSenjaproblema, dok se u skuplinalazedopustiva
reSenjaoptimizacionog problema. Skupo®ii X nazivaju se, redonprostor reSenja
prostor dopustivih reSenja
Funkcijaf(x) predstavljafunkciju cilja, a zadatak je faono reSenjex za kojef(x) ima
najmanju mogéu vrednost. Takva*e X za koje vazif(x*) < f(x) za svakaxe X naziva
seoptimalno reSenjdi globalni minimum Sva ostala (dopustiva) reSenja nazivaju se joS
i suboptimalnim.
Optimalno reSenje moze biti jedinstveno, ali moastpjati i viSe méusobno raztiitih
elemenata skupX koji odgovaraju istoj (minimalnoj, optimalnoj) vredsti funkcije
cila. ReSenje problema optimizacije sastoji sece®g u pronalazenju jednog
optimalnog reSenja, de se zahteva pronalazenje svih optimalnih reSénjlementacija
vec¢ine metaheuristkin metoda zasnovana je na pojmu dopustivog reSedginiciji
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njegove okoline (u cilju primene iterativnog poldalyanja). Da bi se definisala okolina
nekog reSenja mora se uvesti pojam rastojanjadardeeju t&aka.

Definicija 2. Neka je X proizvoljan skup daka. Ako se svakom ufenom paru(x, Y)
tacaka iz X pridruzi realan broj @, y) koji ima osobine:

1. 0 <dx y)< +oo;
2. dx,y) =0 <=>x=y;

3. d(x,y) =d(y, %;
4 d(x, Yy< dx, 2 +d(z, y);

kaze se da je skup X snabdewstrikomd. Takav skup X, tj. udeni par (X, d, naziva
semetrickim prostorom Vrednost ¢X, y) predstavljarastojanjazmeiu tacaka x i y.

Definicija 3. Skup N(x) € X svih ta&aka na rastojanju d od neke izabraneka »xX
naziva se @bkolinatacke x. Elementi skupad(X) nazivaju se éusedtacke x.

Opstija definicija moze obuhvatiti sveck® na rastojanju manjem ili jednakoth
Ukoliko je vrednost fiksirana, govori se okolini tacke x koja sadrzi sve njergusede

U optimizacionim problemima ualajeno se koristi manje formalna definicija okoline
suseda nekog reSema[3]. Pod okolinom reSenja se podrazumeval(x) € X koji je
pridruzen reSenju po nekom pravilu. To je skup reSenja dobijenihxqatimenom neke
elementarne transformacije Definicija elementarne transformacije zavisi od
optimizacione metode koja se koristi kao i od njkaekretne implementacije. Qimio se
podrazumeva da reSeryene pripada svojoj okolini, tix € N(xX). U ovom sldaju se
takaie mogu posmatratl-okoline nekog reSenja ptemu jed prirodan broj (a ne realan
kao u definicijama 2 i 3)Nd(x) je sada skup svih reSenja koja se dobijaju proned
puta (iste) elementarne transformacije na reSenje

Definicija 4. ReSenje »x& X naziva sdokalni minimumnekog optimizacionog problema
ukoliko ne postoji'xe N(x) € X takvo da vazix )< f(x).

Definicija 5. ReSenje x X naziva s@lobalni minimumnekog optimizacionog problema
ukoliko ne postoji»e X takvo da vazi(k) < f(x).

Lokalni minimumi se nazivajusuboptimalna reSenja Obzirom na slozenost
optimizacionih zadataka, sve heutikg i metaheuristke metode usmerene su ka
nalazenju Sto boljih suboptimalnih reSenja u Sagém vremenu.

Osnovna ideja metaheurigtin metoda je da se polazi od jednog (ili viSe) oy
dopustivog reSenja (dobijenog konstruktivnom heigkem metodom ili na skajan
n&in) i zatim se pokuSava njegova popravka sve dokneeadovolji neki izlazni
kriterijum. Obzirom da su konstruktivhe heuristikgrantene na dobijanje (n&g&e
jednog) suboptimalnog reSenja i da bi u mnostvugpesh heuristika bilo teSko izabrati
najpogodniju za dati problem (da ne govorimo o skupzvrSavanja svih) znmj
metaheuristika kao alata za efikasno popravljapgE@eih reSenja je evidentan. Prefiks
metaozn&ava da je r& o uopstenim heuristikama, koje ne zavise od perpcbblema
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koji se reSava. Osim toga, ovaj prefiks govori i sk kod svake metode heuristike
pojavljuju na viSe nivoa u procesu izvrSavanja. ddmu retima, jedna heuristika
kontroliSe izvrSavanje neke druge heuristike.

Kao Sto je vé viSe puta istaknuto, metaheuristike predstavijgpsteni skup pravila za
reSavanje optimizacionih zadataka. &&fe su bazirane na nekoj opstoj ideji ili analogiji
sa prirodnim procesima (u fizici, biologiji, medigi...). Te ideje se zatim razvijaju,
modifikuju, proSiruju, acesto i kombinuju (hibridizacija) u cilju po¥anja njihove
efikasnosti. To ponekad moze iskomplikovati primenetode jer se njihova pravila
usloznjavaju, parametri umnozZavaju, a samim tinpsleriva, pa i gubi osnovna ideja
metode. U ovom radu opisane su poznate metahékesnetode (viSestartno lokalno
pretrazivanje, metoda promenljivih okolina, tabletpZivanje, genetski algoritam i
mravlje kolonije), a dat je i osvrt na preostalezmate metaheuriske i heuristtke
metode.

4.Pregled metaheuristih algoritama koji nisu
prirodom inspirisani

U ovom poglaviju¢e biti razmatrane najpoznatije metaheuristike kagu prirodom
inspirisane vé uglavnom bazirane na lokalnom pretrazivanju (MUSS i TS).

4.1.Monte-Carlo metoda

Kao najjednostavnija metaheurédtd metoda pominje se metoda Monte-Carlo [8].
Sustina ove metode je da se iz prostora dopustesenjaX bira slitajna tgka koja
predstavlja novo reSenje.Ukoliko je to reSenjedoljl trenutno najboljeg reSenja, usvaja
se kao novo najbolje, u protivnom se odbacuje. @usjupak se ponavlja sve dok se ne
zadovolji neki, unapred zadati, izlazni kriterijjufdiseudokod metode Monte-Carlo ima
sledei oblik:

1. Inicializacija. Izabrati p@etno reSenj&, Xopt= X, fopt=f(X).
2. Ponavljaj
(a) PokuSaj Izabrati sldajno reSenjec u prostoru dopustivih reSenja
(b) Provera reSenjaako f(x) < f(Xopt)
ondgopt= X, f(Xopt) =f(Xx)
dok nije zadovoljen kriterijum zaustavljanja.
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Uobicajeni izlazni kriterijumi su broj pokuSaja (brojughjnih izbora novog reSenja, ili
broj iteracija, kako se n&&e naziva) i broj pokuSaja izrile dve popravke tekeg
najboljeg resenja.

Metoda Monte-Carlo nastala je kao suprotnost dweialj pretraZivanju prostora
dopustivih reSenja koje je pradtio neizvodljivo zbog velikog broja takvih reSenfava
metoda veoma hadho pretraZzuje prostor dopustivih reSenja, te j@atako objasniti
njenu neefikasnost prilikom traZzenja globalnog minma funkcije cilja, namto u
slutajevima problema velikih dimenzija ili problema kd&ajih je prostor dopustivih
reSenja izuzetno veliki. Stoga su se razvile mnogéde koje pokuSavaju da prevhri
problem Monte-Carlo metode udenjem raznih pravila za sistematizaciju pretraZaan
prostora dopustivih reSenja.

4.2. Lokalno pretrazivanje (LocahsH, LS)

Metoda iterativnog poboljSavanja kod koje je pr&tranje ogranieno na unapred
definisanu okolinu reSenja u potrazi za lokalnimnimumom naziva se lokalno
pretrazivanje.

Lokalno pretrazivanje (Local search, LS)podrazumeva da se za svakce N(X) u
okolini nekog poetnog resenja, izracunava vrednosdi(x) i ukoliko je f(x) < fmin, cuva
se novoxmin = X | fmin = f(x). Kada se"okiu" sva reSenja u okolinN(x), nastavlja se
pretraga u okoliniN(xmin). Ispitivanje svih suseda nekog reSenjain naziva se
pretrazivanje okoline (neighborhood exploration,)NEE predstavlja jednu iteraciju
lokalnog pretrazivanja. Proces lokalnog pretrazizamvija se u iteracijama i zaustavlja
se kada u okoliniN(xmin) ne postoji bolje reSenje. llustracija izvrSavampkalnog
pretrazivanja data je na slici 4.2.1. PseudokodSanoze se prikazati u slesam obliku.

1. Inicijalizacija. lzabrati pdetno reSenjex (slu¢ajno ili primenom neke
konstruktivne heuristike). Postavihin= X i fmin= f(X).
2. Ponavljaj
POPRAVKA = 0;
V x € N(Xmin)
ako ( f(x) < fmin) onda
Xin=X ;
fin=f(x);
POPRAVKA = 1,
kraj-ako
dok nije POPRAVKA == 0;
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Ponekad je isuviSe sporo, gak i nemogde pretrazivati celu okolindN(xmin). Stoga
postoje razni néni (heuristike) kako da se odrede susedi koji t@vaju” popravljanje
vrednosti funkcije cilja, tj. da se na nekicmasmanji (redukuje) vetina okoline koja se
pretrazuje.

N Q potetno reSenje
1 . lokalni minimum

v

4.2.1 Grafi prikaz metode lokalnog pretrazivanja

Osnovni nedostatak lokalnog pretrazivanja je Stozaastavlja pri nailasku prvog
lokalnog minimuma koji ne mora biti (i ”@g<e nije) globalni minimum, a to uveliko
zavisi od pdetnog resenja.

Primer : Lokalno pretrazivanje na problemu SAT

llustrujmo algoritam lokalnog pretrazivanja na prvproblemu za koji je pokazano da je
NP-potpun. To je problem zadovoljenja Booleove falenacese se ozngava SaSAT (
SATX) zn&i ,x je formula koja je istinita za neke Booleoveednosti”). Potrebno je
otkriti postoji li kombinacija vrednosti promenljlv (istina ili laz) da Booleova formula
bude istinita. SAT spada u klasu NP-potpunih pnoiale

Za bilo koju Bulovu funkciju, izraZzenu u obliku senproizvoda (SOP - sum of products) ili proizvoda
suma (POS - product of sums), postoji standardr@ilonitka forma. Kod obe alternativhe forme svaka
promenljiva se javlja bilo u komplementiranom bilnekomplementiranom obliku u svakom éddnova
tipa proizvod ili sumaglan tipa proizvod koji ima osobine naziva seénterm dok ¢lan tipa suma Kkoji
poseduje ove osobine nazivamaksterm

Za Bulovu funkciju koja je u potpunosti komponovasd mintermova kazemo da ima kangui formu
tipa SOP.

Na primer, f(x,y,z) = XyZ + XyzZ + xyz + xyz
predstavlja kanowiku funkciju od tri promenljive, jer svakilan tipa proizvod sadrzi sve promenljive u
funkciji. Promenljivuv i njen komplementv nazivamoliteralima. Ako je Bulova funkcija u potpunosti
komponovana od makstermova, tada kazemo da imankéandormu tipa proizvod suma.
Na primer,

f,y,2)=x+y+2)(x+y+2)x+y+2)(x+y+2)

predstavlja kanotiku funkciju od tri promenljive s&etiri maksterma.
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Pogodno je Booleovu funkciju napisati u potpunommjigktivnom obliku (proizvodu
makstermi), te argumentima funkcije pridruziti imavektor. Taj vektoke predstavljati
vrednost argumenata funkcije (0-laz, 1-istina).dR¥m ¢emo reSitiGSAT algoritmom.
GSAT algoritam se sastoji od dve petlje, jedna udeea u drugoj. U prvoj petlji se
nasumice bira jedan binarni vektor, a sama pattja kongno mnogo iteracija. Druga
petlja je ugnedena u prvu i kroz koo mnogo iteracija proverava da li za binarni
vektor Booleova funkcija poprima vrednost istin&koApoprima, algoritam zavrSava sa
izvodenjem, a ako ne, menja se jedan od bitova binaxekgora (vrednost jednog
literala) i to onajcijom promenom naju@ broj makstermi poprima vrednost istine. Pri
tome se moze i smanijiti broj istinitih makstermilgéritam zavrSava pronalazenjem
binarnog vektora za koji Booleov izraz poprima vrest istina ili prolaskom kroz obe
petlje.

funkcija GSAT (funkcija *Booleova){
binarni_vektor t;
indeks p;
za (i=1 do BROJ_POKUSAJA) {
t = sldajno_odaberi();
za (j = 1 do BROJ_PROMENA)
ako (Booleova(t)==istina) vrati t;
odredi indeks bitagijom promenom dobijamo
najvéi broj istinitih makstermi;
t(p) = 1- t(p);

}

vrati nisam nasSao zadovoljavéjuektor

}

Da bi izbegli pojavu zaglavljivanja u lokalnom aptimu, mozemo za svaku makstermu
uvesti oznaku tezine kojge se povéavati unutar ugnetene petlje dok god maksterma
nema vrednost istine za binarni vektor t [37]. Séelae menjati onaj bit binarnog vektora
t ¢cijom je promenom zbir tezina neistinitin makstemajmaniji [36, 37].

4.3. ViSestartno lokalnotpagivanje

Da bi se izbegla zamka lokalnog minimuma najjedmosji n&'in je da se LS procedura
restartuje iz novog p@etnog reSenja. Ta metoda naziva w8estartno lokalno
pretrazivanje(Multistart Local Search, MLS).

ViSestartno lokalno pretrazivanje realizuje se pjaajem LS procedure svaki put iz
novog sléajnog resSenja. Svi dobijeni lokalni minimumi se tgamiju i najbolji metu
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njima se proglasSava za kam® reSenje. Procedura se zaustavlja kada se zgidoskl
izlazni kriterijum (broj ponavljanja, zadato vrentepj ponavljanja bez poboljSanja i sl.).

Na slici 4.3.1 dat je grafki prikaz ove metode, dok se pseudokod moze zapisat
sledé€em obliku:

Ponavljaj
1. Inicijalizacija. 1zabrati p@etno reSenj& (slu¢ajno).

Ako je prva iteracijaxopt = X, fopt = f(X).
2.LS. Primeniti LS proceduru @ev odx;
neka jer dobijeni lokalni optimum.
3. Provera reSenjaako f(x) < f(Xopt)
onda Xopt= X, f(Xopt) = f(x).
dok nije zadovoljen kriterijum zaustavljanja.

p&etna reSenja
lokalni minimum
optimalno reSenje

v

Sl. 4.3.1: Grafki prikaz metode viSestartnog lokalnog pretraziaan]

MLS predstavlja najjednostavniju metaheudisi metodu baziranu na lokalnom
pretrazivanju. Na zalost, ova metoda podle€ntralnoj granénoj teoremi(central limit
theorem) Sto zr da je pokazano da ovako dobijeni minimumi tezsdejoj vrednosti
lokalnih minimuma, a ne globalnom minimumu, tj. ioplnom reSenju.
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4.4. Metoda promenljivihadikia

Metodu promenljivih okolina (Variable Neighborhod8earch, VNS) predlozili su
Mladenovt 1 Hansen [19], a prvi put ideja metode izlozenalfg95. godine [18].
Osnovna ideja metode je veoma jednostavna: siss&mgbromena okolina unutar
lokalnog pretrazivanja. Dakle, neophodno je uveése okolina, bilo da se menja metrika
u odnosu na koju se definiSe okolina, bilo da seefmva rastojanje u odnosu na istu
metriku. Metoda je do sada uspesSno primenjena hki ¥eoj problema kombinatorne
optimizacije i vesSt&e inteligencije. Predlozeno je nekoliko modifijaci poboljSanja,
uglavhom namenjenih uspesnom reSavanju problemlitvelimenzija [13, 14, 15, 16,
17]. VNS metaheuristika zasnovana je na tri jeciostcinjenice [17]:

() lokalni minimum u odnosu na jednu okolinu ne mbitai lokalni minimum u odnosu
na neku drugu okolinu;

(i) globalni minimum je lokalni minimum u odnosu ngekoline;

(iii )u vetini problema lokalni minimumi u odnosu na raznelol@su méusobno bliski.
Prvacinjenica opravdava uvdenje viSe okolina. Drugéinjenica ne garantuje da reSenje
koje je lokalni minimum u odnosu na svaku od izalitaokolina predstavlja i globalni
minimum, veé nesSto malo slabije: ako neko reSenje nije lokalmimum u odnosu na
neku okolinu, onda sigurno nije globalni minimunpga takde ima smisla uuenje
viSe okolina. Kao posledicéinjenice 3 (koja je empirijska, a ne teoretska)ljpase
potreba detaljnog istrazivanja najblize okoline dlmlog minimuma jer se tucekuje
popravljanje tekéeg najboljeg resenja.

f(x)<f(X)

@ -pdetno reSenje
@ -novi optimum proriden u okoliniNg
2 -haredni optimum prodan u okoliliN4

4.4. Upotreba viSe akalu lokalnom pretrazivanju
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Slika 4.4. ilustruje upotrebu viSe okolina u resguaoptimizacionih problema. Mnoge
metaheuristike metode bazirane na lokalnom pretrazivanju kerjetinu, najviSe dve
okoline.

Upotreba viSe okolina postavlja dodatna pitanja koga treba odgovoriti u okviru
konkretne implementacije VNS algoritma [16]:

» izbor okolina koje‘e se koristiti zavisi od toga koje se metrike mogu definisati i
primeniti u datom skaju;

* uredenje (redosled) okolinadefinisano je usvojenom metrikom i treba da bude
takvo da u odnosu na tu metriku rastojanjeiuneeSenjima raste;

» velicine okolina odnosi se na restrikcije, tj. smanjenja okolir@avanjem i
razmatranjem samo onih suseda koji potencijalnounttzgobezbede poboljSanje;

» strategije pretraZzivanjakoje mogu biti do prvog poboljSanja (FI) ilidianajbolje
u okolini (BI);

* spust i penjanjeodnos izméu koraka koji obezliiiju poboljSanje i ostalih (koji
omoguiavaju izbegavanje zamke lokalnog minimuma);

* smer pretrazivanjaodreiuje redosled kojinte se pretrazivati okoline(kod VNS
metode on je definisan parametrirkain, kmaxi kstep 0 kojima ¢e viSe réi biti
kasnije);

* intenzifikacija i diversifikacija pretrazivanjan&ini na kojece se pretrazivanje
koncentrisati u okolinama u kojima seéetuje poboljSanje, ili usmeriti pretraga
ka novim, neistraZzenim regionima prostora reSefijae se povéava Sansa
nalazenja globalnog minimuma.

Pri konkretnoj implementaciji VNS metode polazicgktri ranije naveden&njenice (();
(ii) i (iii)). Ove tric¢injenice mogu se iskoristiti na tri raglia na&ina: deterministiki,
stohastiki ili kombinovano. Time se dobijaju tri prve veeimetode promenljivih
okolina.
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4.4.1 Metoda promenljivog spusta

Kada se koristi determinigiia varijanta, dobija se metoda koju nazivametoda
promenljivog spustévariable Neighborhood Descent, VND). Ona se sasttgyme da se
izaberekmaxokolina, Nk, k=1, 2,....,knax odredi p&etno reSenj& i startuje LS procedura
u odnosu na svaku od okolina, po redosledu indkksap@ev od izabranog reSenja
Ukolikoje kmax= 1, re& je 0 obénom lokalnom pretraZivanju.

Sl. 4.4.1: Upotreba viSe okolina u metadimenljivog spusta (VND)

Graficki prikaz upotrebe viSe okolina u okviru VND metodat je na slici 4.4.1.
Grafickom ilustracijom je istaknuto da okoline ne mor&ja "ugnezene”, tj. da ne
moraju biti indukovane iz iste metrike (ili, ukotike re& o definiciji okoline u odnosu na
neke zadate transformacije reSenja, okoline se nuefinisati primenom raalitih
transformacija).

Konkretno, VND zn#&i da se pretrazuje okolinsd;(X) dok god u njoj postoji mogmnost
popravljanja trenutno najboljeg reSenja. Kada sedidokalni minimumx u odnosu na
okolinu N1, aZurira se tekie najbolje reSenje(postaxipt= x), startuje se LS procedura u
odnosu na okolinuNz(xop). Cim dode do popravke trenutno najbolieg reSemja,
pretraZivanje se véa u okolinuNi novog najboljeg reSenja. Ukoliko gestne popravi,
procedura lokalnog pretraZzivanja se usmerava nadnar neispitanu okolintk(Xopt).
VND procedura se zavrSava ako je nendegpopraviti trenutno najbolje reSenjgtni u
jednoj okolini, tj. ako jeXopt lokalni minimum u odnosu na sve okolima,Nz,...,Nmax.
Pseudokod VND metode sa osnovnim koracima izgbed#o:
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4.4.2 Redukovana metoda promenljivih okolina

U slwaju stohastike definicije metode koraci su utoliko jednostavsiio ne postoji
proces lokalnog pretrazivanja. Dakle metoda seopastistematskoj promeni okolina i
izboru jednog sléajnog reSenja u svakoj od okolina. Koraci @illanja bazirani su na
tom jednom sléajnom reSenju. Metoda koja se na ovagimadobija naziva se
redukovana metoda promenljivih okoling&Reduced Variable Neighborhood Search,
RVNS).

RVNS je izuzetno korisna kod primera velikih dimigmzer se izbegava slozena i
dugotrajna LS procedura. Ova metoda veoniana Monte-Carlo metodu, mada je
donekle sistemathija. Dok Monte-Carlo bira stiajno reSenje u celom prostoru
pretraZivanja, RVNS se u svakom koraku ogfavéana na neku, strogo definisanu
okolinu. Ipak, obzirom na stepen &hjnosti, najbolji rezultati se postizu kombinacijom
ove metode sa nekom drugom varijantom. Na prim&N®& se koristi za dobijanje
pocetnog reSenja, a zatim se primenjuje neka varij&oja sistematino pretrazuje
okoline tako dobijenog petnog resSenja [9].

Pseudokod RVNS metode mozZe se zapisati u &@adebliku:

Uobicajeni kriterijum zaustavljanja u ovom 8hju je maksimalni broj iteracija izrie
dva poboljSanja. Naravno, mogu se koristiti i ssiati navedeni kriterijumi, zavisno od
konkretne primene i zahteva koje treba zadovolptilikom reSavanja svakog
pojedin&nog optimizacionog zadatka.
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4.4.3 Metoda promenljivikotina

Kombinacijom prethodna dva principa, tj. sistematak(deterministikom) promenom
okolina, sl¢ajnim izborom poetnog resenja u tekaj okolini i primenom LS procedure
pocev od tog, sléajnog resenja, dobija ssnovna metoda promenljivin okolig@asic)
Variable Neighborhood Search, BVNS). Ovo je najraspanjenija varijanta metode
promenljivih okolina jer obezldeje viSe preduslova za dobijanje kvalitetnijin komia
reSenja.

Osnovni koraci VNS metode sadrzani su u petlji uitkkoje se: menja indeks okoline
k, odretuje sliajno resSenje ix-okoline, izvrSava procedura lokalnog pretrazivanja
proverava kvalitet dobijenog lokalnog minimuma. Qwiraci se ponavljaju sve dok ne
bude zadovoljen neki kriterijum zaustavljanjac@no reSenje u okolirk generiSe se na
slicajan n&in kako bi se obezbedilo pretrazivanje ré&gh regiona prilikom sledeeg
razmatranja okolin& Okoline se mogu razlikovati po osnovu rastojdbjaja transfor-
macija) ili po osnovu metrike (vrste transformagijdazno je napomenuti da okoline za
razmrdavanje (izbor stajnog reSenja) i lokalno pretrazivame moraju biti istog tipa
Opisani koraci mogu se ilustrovati pseudokodomledesi nin:

Inicializacija. Izabrati pé@etno reSenj& € X;
definisati kriterijum zaustavljanja; STOP = 0.

Ponavljaj
1.k=1,
2. Ponavljaj
(a) RazmrdavanjeGenerisati sléajno reSenjec
uk-toj okolini odx, (xe Nk(X));
(b) LS.Primeniti neku proceduru lokalnog pretrazivanja
péev odx ; ozn&iti sax- dobijeni lokalni minimum;
(c) Provera reSenjaAko je lokalni minimum bolji od
trenutnog minimuma, el to reSenjex = x-);
nastaviti od novog petnog resenja u okolimz (k = 1);
inge prei u sledéu okolinu, tj.k=k+ 1.
(d) Provera zavrSetkaAko je zadovoljen kriterijum
zaustavljanja, STOP = 1.
dok nije k== kmaxili STOP == 1;
dok nije STOP == 1,
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Slika 4.4.3 sadrzi modgii graficki prikaz primene VNS metode na minimizaciju furn&ci
na pravoj [8].

= Nl L] N4
—_— N3
@ - stiajno paetno resenje 4

lokalni minimum

. - Jé - reSenja dobijena razmrdgaan
@ - optimalno reSenje

A

Xopt

4.4.3: llustracija izvrSavanja VNS metatha funkciju jedne promenljive

Metoda VNS u toku svog izvrSavanja forsira "spusvek se prelazi u bolje reSenje i to u
prvo na koje se née, tj. metoda jé-irst Improvemen(Fl) karaktera. Osnovni parametar
VNS metode jekmax(maksimalan broj okolina) [15, 19]. Kriterijum zaasgljanja moze
biti maksimalno dozvoljeno vreme izvrSavanja, malksdni broj iteracija, tj. koliko puta
se dostignémax ili broj iteracija izméu dve popravke globalno najboljeg reSenja. Osim
ve¢ pomenute kombinacije VNS metode sa RVNS, néegie kombinovati i VNS sa
VND tako Sto bi se LS procedura zamenila sa VND.té#ne okoline u kojima se bira
pocetno reSenje i okoline u okviru kojih se izvrSavidlY procedura mogu biti definisane
na razltite na&ine. Za ilustraciju primene VNS metode moze pasisiedei primer.

Primer. Nati minimum funkcije f(x)=x*17+72¢+20x-400 na intervalu -p,11], pri
¢emu jex celobrojno. Grafik funkcije dat je na slici, a red@tne vrednosti funkcije
prikazane su tabelarno. Evidentno je da ova fuakiaja lokalni i globalni minimum, te
stoga postoji opasnost da se procedura lokalnogragiganja zaustavi u lokalnom
minimumu. Dakle, neophodno je primeniti neku od aheuristékin metoda za reSavanje
ovog zadatka.

Da bi se primenila VNS metoda, najprirodnije jeergé definisati kao argument funkcije
(x), a niz okolinaNk(x) ={x-k,xtk}, tj. par tafaka na rastojanjk od datog reSenja.
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Procedura lokalnog pretrazivanja izvrSava $#1(x), dok se za razmrdavanje koriste sve
raspolozive okoline. Neka se qaino reSenje bira slajno i neka je ona = 6. Vrednost
funkcije u toj t&ki je f(x)=f(6)=—64. Procedura inicijalnog lokalnog pretrazivanja
zaustavlja se u lokalnom minimumuin=8. Naime, polaz& od x, i njegove okolineN1=
{5,7}, u prvoj iteraciji LS procedurge izabrati t&ku x,= 7 jer je tu vrednost funkcije
manja. Zatimte se, u drugoj iteraciji, LS pomeriti Wwkai x, i u odnosu na njenu okolinu
N1={6,8} izabrati novo, poboljSano reSenge= 8, i f(8)=—240 . U narednoj iteraciji, LS
procedura se zaustavlja jer u okohi~{7,9} nema poboljSanja.

IzvrSavanje VNS metode nastavlja se razmrdavanjeskalini Ni(xmin) pri ¢emu se na
slutajan n&in bira jedna od taka iz te okoline. Bilo koji izbor véa LS proceduru u
lokalni minimum xmin = 8. Stoga se povava indeks okoline za razmrdavanje i vrSi
slutajan izbor téke iz okolineNz(xmin)={6,10}. Kao i u prethodnom koraku, procedura
lokalnog pretrazivanja iz bilo koje od ovih dveptdka zaustaé¢e se u vé odreienom
lokalnom minimumu. OkolindN3(xmin)={5,11}, takaie navodi LS proceduru, koja od nje
zap@inje svoje izvrSavanje, opetxhin. Na redu je, dakle, okolina(xmin)={4}, koja u
ovom primeru sadrzi samo jednuiha. Polazéi od ove téke, lokalno pretrazivanje ne
uspeva da proda globalni minimum ni u narednoj okolifs(xmin)={3}. Tek u okolini
Ne(xmin)={2} se dobija prvo poboljSanje i vrednost funkcipada nd(1)=—324. Sada LS
procedura zaginje pretrazivanje N1 okolini novog lokalnog minimuma, ke Xmin=1,

a to jeN1(xmin) ={0,2}.U tacki x = 0 procedura LS pronalazi globalni minimum kojazi
f(0)=—400. Naravno, nije uvek ovako lako utvrditi da je taiomlno reSenje i stoga se,
u sloZenijim primerima, izvrSavanje VNS metode aaa sve dok se ne zadovolji neki
kriterijum zaustavljanja.

X 2 1 0 1 > 3 4
(%) 0| -330| -400 -324 -192 70 o
X 5 6 7 8 5 10 11
(%) 0 64 | -108 | -240| -220 0 654
(X) A
X
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Koliko je bitno da se dobro definiSe okolina nekogsenja u VNS metodibi¢e
razmotrenona funkciji dve promenljive poznatijoj kao Rozenkowa funkcijaciji je
grafik prikazan na slici. Analitki oblik Rozenbrokove funkcije i domen izgledajuado.

f(x1, Xo) =100(x:% - %)% + (1-x1)? pricemu jex; [-2.048 2.04¢]
Ova funkcija spada u grupDe Jongovih test funkcijkoje se koriste za testirar

genetskih algoritama omoguwavaju pordenje algoritama na skupu raznovrsnih -
funkcija. Neke od osobina ove funkcije su: neprekidnost, ne&ksnost i nelinearno

grafik Rozenbrokove funkcije

\\\\\\\\\\\\\>

y

Trazi se minimum Rozenbrokove funkcije. To i nigka veliki problem ako bi s
ograntio na celobrojna reSenjajer je samim tim olakSano definisanje okolina

pretrazivanje Domen¢ine tacke sa realnim koordinatama, s#&rnaXu oc tri decimale,
$to ukupno iznosi? dopustivit reSenja. U ovom primerée biti prikazan algoritam VN
metode primenjen naestrikovanom domenu koji pokrivisamo 0.0% prostora
dopustivih reSenjaZato reSavanje problema @oje postavljanjem ekvidistantne mre
na daonenu funkcije sa korakork = 0,204 da bi seod leve do desne krajnjectae

domenapo obe promenljive, uzelaobzir po 21 t&ka, tanije ukupno 44 tatka na tako
suzenom domentRreciznije, ako jex; koordinata neke tke x sled€a tatka moze imat
za vrednost koordinate; jednu od vrednostix; = x +k*n ili x;= x; +k*n n pripada
intervalu [1,20] i x; pripada [-2.048,2.048], gdete n uzimati one vrednosti ke
omoguiavaju novim tdkame da ostanu unutar prostora reSemjaovom primeru, zbo
ovakvog izbora korakl, najveta vrednost po obe koordinaréi2.032
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Okolina za lokalno pretrazivange biti ujedno iN; okolina za razmrdavanje. Ona se
sastoji iz 8 taaka koje okruzuju bilo koje getno reSenje, iz gore definisane
ekvidistantne mrezeNi(x1, X2)={ (X1 +K, Xotk) , (X1, Xotk) , (X1- Kk, Xo+K) , (X1- K, X2) ,
(X1-K, X2-K) , (X1, X2-K) , (X1 +k, x2-K) , (X1 +k, X2). Graficki to izgleda ovako:

000
BEDS
00 o

v

Iz analitckog oblika Rozenbrokove funkcije, primenom pomeragebinantenzifikacija
i diversifikacija pretrazivanjamoze se zaklgiti da globalni minimum trebacdekivati u
delu domena gde je ? priblizno jednakx;, tj. da se njene minimalne vrednosti dugo
oblasti domena u kojoj va®i; > ~ x ili u najboljem sl@ajux, = x, >

Na osnhovu ovog zapazanja, preostale okoline zarteranje mogu se ta#te suziti na
sledé&i nacin:

- ako je u nekoj ki ( %X ), gde je LS procedura stala,; 3> x, , ondace se
vracanje pretrazivanja u deo prostora gde s&kuje poboljSanje reSenja pasti
pretrazivanjem samo dela prostora “gore desno” edatke. To zné& da ce
koordinate ta@aka kojece senaci u okolinama za razmrdavanje biti oblika:

X1 +n*k i x+n*k . Primer je prikazan na slici.

A

X=X <-deo prostora “gore desno” u kome se nalaze sve

X1 2 —» okoline za razmrdavanje

2X

v

X1

- akojeutaki (x %), % 2<x  ondace se sve okoline za razmrdavanje
ograniciti na deo prostora “dole levo” od tecke. Koordinate tako nastalih
tacaka bte x-n*k i % - n*k

X2 |1 <~ deo prostora “dole levdome se nalaze sve
okoline za razmrdavanje
2
X1
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Sada se mogu definisati okoline indeksatege od 1. U ovom primeru, u nekim
okolinamace se u zavisnosti od njihovog indeks&imrazlicit broj tataka. U nekimate
biti samo jedna t&ka a u nekimaetiri. Okoline se formiraju tako Sto se udaljava od
reSenja dobijenog lokalnim pretrazivanjem: u okiolMy se nalaze tke koje su na

rastojanjuk i Vk od trenutno najboljeg redenja. U okolii se nalaze tke koje su na
sledéem ve&em rastojanju od trenutnog reSenja a toljeu2okolini N3 tacke koje su na

rastojanjuv/5k, u okolini N, tacke koje su na rastojanjy8k, u Ns one koje su na
rastojanju 8 i tako redom. Graéki prikaz govori nesto vise o tome.

O - tke Njokoline

brojevi na grafiku ozn&vaju okoline
kojima odreene t&ke pripadaju

Grafik okolinack® (% %) u sluraju x 2> %,

To zn& da u sléaju kada jew ? > X2, okolini N, pripadaju take ( x; +2K, X2 ) i
(X1, X2 +2k ). Okolini N3 pripadaju taéke ( x1 +2K, X2 +k) i ( X1 +k, X2 +2k), okolini N4
samo taka ( x3 +2k, xo +2k ) i tako dalje Slicno se odréuju tatke koje pripadaju
okolinama u sliaju kada jeq ? < xs.
Neka se p&etno reSenje ovog problema bira ¢glmo i neka je to (-1.232,-0.416).
Vrednost Rozenbrokove funkcije u ovojcka iznosi f(-1.232,-0.416) = 378.949.
Procedura lokalnog pretrazivanja polazi od t&keai nakon 10 iteracija se zaustavlja u
lokalnom minimumuxmin=(0.808,0.604) koji u toj tki iznosi 0.276. Razmrdavanjem u
N; okolini te tatke, gde se stiajnim izborom bira jedna od 8&aka iz te okoline, samo
tri od tih osam t&aka, dovodi LS proceduru do globalnog minimumai2,0.012) koji
iznosi 0.015. Kako je verovatéa izbora te t&ke u okoliniN; samo 37,5%, predpostéei
se da izbor nije pao na tecka i da se razmrdavanjem u toj okolini ne nalazjebo
reSenje. Pokuga se prond okolina iz koje se sigurnim izborom bilo kojecka iz te
okoline dolazi do globalnog minimuma.
Sada na red dolazi izbor okolina za pretraZivamegsnovu uslovax 2> Xpili X2 < xz.
Kako je u naenom lokalnom minimumu ispunjen prvi usloy,”> > x, _pretraZivée se
okoline koje se nalaze “gore desno”od pdenag lokalnog minimumadzvrSavanje VNS
metode nastavlja se razmrdavanjem u ok®ifkmin) pri ¢emu se na stiajan ndin bira
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jedna od t&aka iz te okoline. U toj okolini se u ovom &ju nalaze @&ke (1.216,0.604)

i (0.808,1.012). I u ovoj okolini sé@jnim izborom jedne od dve dee, t&nije tacke
(0.808,1.012), lokalno pretrazivanje pronalazi¢ veomenuti globalni minimum.
Verovatnd@a izbora ove t&e prilikom razmrdavanja u okoliril2(xmin) je znatno véa
nego u predhodnom slaju i iznosi 50%. Ponovée se predpostaviti da izbor nije pao na
tu taku i da nema poboljSanja, i nastaviti razmrdavangkolini Ns. Izborom jedne od
tacaka izN3 okoline a to su (1.012,1.012) i (1.216,0.808),dr8cedura takide pronalazi
globalni minimum, sa verovathom 50%. Nastavlja se razmrdavanje u stegekolini

Nz. U toj okolini se nalazi samo jednaka i to (1.216,1.012) koja LS proceduru sigurno
vodi do globalnog minimuma =(1.012,1.012) on iznosif(1.012,1.012)=0.015To je
dosta dobro reSenje, obzirom da je pretrazivancosaudl% prostora mogin reSenja
kao i da je globalni minimum Rozenbrokove funkaijecki (1,1) i iznosif(1,2)= 0.

(0.808,1.012) (1.08,1.012) (1.216,1.012)
\’J N2(Xmin) \.|) L ’.
O Ns(xmin) (0.809:3,0.808) //(1.012/,9.808)/ (1.2180.808)

/ _-7
s -
v - -

xnin(0.808,0604) ——(1.012,0.604)  (1.216,0.604)
T \9

-
-~

7
7
s

Iz primera se vidi da se do globalnog minimuma raadéi i iz prve tri okoline, a iz
cetvrte sa verovatdom od 100%. Takie treba napomenuti da se i bez restrikcija
okolina za razmrdavanje na “gore desno” i “dole’lelazi do globalnog minimuma ali
se ne moze sa sigurrdasna ovom primeru odrediti u kojoj iteractg se to desiti.

Postoje brojne modifikacije i proSirenja angno definisane VNS metode[74]. One
su uglavnom namenjene za reSavanje slozenih prabigonoblema velikih dimenzija.
Nekoliko jednostavnih modifikacija su:

1) prihvatanje loSijih reSenja sa nekom zadatom vemméam, ¢ime metoda postaje i
penjanje i spust;

2) razmatranje svilkmaxokolina pre nego Sto se donese odluka u koje reJane§i, tj.

implementacijaBest ImprovemerBl) verzije metode;

3) umesto jednog @etnog resSenja u okolirk, generiSe sb slucajnih reSenjalf je novi

parametar) i bira se najbolje thenjima za p®etno reSenje LS procedure;

4) mogu se uvesti i paramekniini kstepSa zndenjem da se ne polazi iz okolikes 1, v&

kmin i da se indeks okoline ne wava za 1 nego Zistep Ukoliko je priroda problema

takva da postoji veliki broj reSenja sa istom vr@n funkcije cilja, tj. postoje tzv.

platoi, mozZe se kao parametar uvegiplitcaux{verovatnaa prelaska u novo reSenje koje

ima istu, trenutno minimalnu vrednost funkcije ZiliL4, 15, 16].

Neke malo sloZenije modifikacije osnovnih verzijll§ metode bile bi:

(@) Metoda promenljivih okolina sa dekompozicijorfvVariable Neighborhood

Decomposition Search, VNDS);

(b) UkoSeno pretrazivanje promenljivom okoling®kewed VNS, SVNS) i druge o

c¢emu se viSe detalja moze préna[17].
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4.4.4. Metoda promenljivih okolina sa dekompozigij0VNDS)

U praksi, prilikom reSavanja problema velikih dirzgéa, cesto se raspolaze sa

ograntenim brojem podataka(alata) za reSavanje tog pmaleé oni uglavnom nisu

dovoljni za njegovo reSavanje u realnom vremetiak Sta vise, kada se heuristike

primene na probleme jako velikih dimenzija, njihaslabosti postanuéamledne. Zbog

toga se usavrSavanje ovih metoda smatra veomajmioz B].

Metoda promenljivih okolina sa dekompozicijom (VNP jedna od modifikacija

osnovne VNS metode, koja se od nje razlikuje sarkoraku 2(b) pseudokoda :

* umesto primene lokalnog pretrazivanj&itavom prostoru potencijalnih reSenja

S(paevsi odx € Nk (X)), u VNDS metodi reSava se u svakoj iteraciji padiem
u nekom subprostordk © Nk (X) gde jex € Vk. Kada se u tom koraku za lokalno
pretrazivanje takie koristi VNS, dobijamo dvostruku VNS Semu (twodeVNS
scheme). Drugim g@ma, reSenja trazenog problema mogu se rastaviti na
komponente. Tada, u svakom koraku VNS-a mozemoosnaleSenju pridruziti
tatno k promenjivih komponenti. Struktura susedsiN@zmenjenog algoritma je
jasno definisana, a prilikom lokalnom pretrazivanj@njamo samo promenjive
komponente.

Na slici 4.4.4. je prikazan pseudokod VNDS metode.

Inicializacija. 1zabrati pé@etno reSenje& € X;
definisati kriterijum zaustavljanja; STOP = 0.

Ponavljaj
1.k=1;
2. Ponavljaj
(a) RazmrdavanjeGenerisati sléajno resenjex’ u k-toj okolini odx, (x" e N«(X)) ;
drugsdije reeno, nekay bude k promenljivih komponenti sadrzanih xi ali
neiux(y=x \x
(b) LS.Primeniti neku proceduru lokalnog pretrazivanja
pdev ody; ozn&iti say najboljedobijeno reSenje a sd’ odgovarajde
reSenje iz celog prostorax@ (X \Y)UYy )
(c) Provera reSenjaAko je lokalni minimum bolji od
trenutnog minimuma, @ieu to reSenjex=x");
nastaviti od novog petnog reSenja u okolim (k = 1);
in&e prei u sledéu okolinu, tj.k=k+ 1.
(d) Provera zavrSetkaAko je zadovoljen kriterijum
zaustavljanja, STOP = 1.
dok nije k == kmaxili STOP == 1;
dok nije STOP ==
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4.4.5. UkoSeno pretrazivanje promenljivom okolin(BVNS)

Ova metoda izmeSta pretrazivanje prostora u nowlirakdaleko od trenutno najboljeg
reSenja. Naime, kada se pretrazivanjem velikogoregikon&no pronde najbolje
reSenje, neophodno je da se pretrazivanje proststavi prilino daleko da bi se dobilo
bolje reSenje od trenutno najboljeg poboljSanogenEs ReSenja dobijena s&nim
izborom iz dalekih okolina mogu se znatno razlikoea trenutno najboljeg reSenja, pa
bi se samim tim VNS metoda mogla pretvoriti u videso lokalno pretrazivanje(MLS),
koje nije tako efikasno. Dakle, neka vrsta proceaeudaljenost od trenutno najboljeg
reSenja se mora napraviti, pa je tako nastala Sk&MS metoda [3].

SVNS koristi funkcijur(x,X’) da izmeri rastojanje iznde trenutno najboljeg reSenja i
pronaienog lokalnog minimuma. Rastojanje koje se kowdstidefinisanje okoline\y,
moze takde biti iskori€eno kao rastojanje kojirée biti definisana funkcija. Parametar

a mora biti odabran tako da omdgpretrazivanje okolina daleko odkada jef(x”) vece

od f(x) ali ne previSe daleko (jer u tom &hju x moze ispasti iz jedne od tih okolina i
izgubiti se kao reSenje). Parametase bira eksperimentalno npr. da bi se izbegla mala
pomeranja ot do bliskih reSenja( kada €x,X’ ) malo) moze se izabrati velika vrednost
za parametaa.

Sl. 4.4.5. pseudbl8kewed VNS metode

Inicializacija. 1zabrati p@etno reSenj& € X; izracunati njegovu vrednosf(x)
X Xopt » f(X)=fopt; definisati kriterijum zaustavljanja; STOP =

Ponavljaj
1.k=1,;
2. Ponavljaj
(a) RazmrdavanjeGenerisati sléajno reSenje’
uk-toj okolini od X, (x’ e N(X));
(b) LS.Primeniti neku proceduru lokalnog pretrazivanja
pdev odx’; ozn&iti sax” dobijeni lokalni minimum;
(c) Provera resenja.Ako je f(X") < fopronda f(X" )= fopt I X" = Xops,
(d) Ako jef(x”) -ar(x,X’) < f(x) ondax’=xi nastaviti od novog getnog
reSenja u okolimNi(k = 1);
inace preti u sledéu okolinu, ti.k=k+ 1.
(e) Provera zavrSetkaAko je zadovoljen kriterijum
zaustavljanja, STOP = 1.
dok nije k == kmaxili STOP == 1;
dok nije STOP == 1,
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4.5. Tabu pretrazivanje

Tabu pretrazivanje (Tabu Search, TS) metaheurisijiisana je detaljno u knjizi Glovera
i Lagune [11]. Metodu su nezavisno razvili Glovg0] i Hansen [12] koji je formulisao
heuristeki princip najbrzeg spusta/najsporijeg uspona fsstedescent/mildest ascent).
Kao i MLS i VNS, i TS metoda zasniva proces prataia na okolini tekéeg
minimalnog reSenja. Kada se u toku pretrazivanjdenaa lokalni minimum, potrebno je
definisati kriterijum izlaska iz njega. Taj kriterm je kod TS metode zasnovan na
upotrebi memorija. Za razliku od ostalih navedemétoda kojetuvaju samo trenutno
najbolje reSenje i odgovardu (trenutno minimalnu) vrednost funkcije cilja, Titetoda
pamti kretanje preko reSenja péseih u nekoliko prethodnih iteracija. Te informacge
koriste za izbor narednog reSenja kao i za modifjuadefinicije okoline u smislu
izbacivanja nekih "zabranjenih” reSenja. Obziromaagasno je da okolind(x) reSenjax
varira od iteracije do iteracije, te se stoga T&ij#u procedure koje se nazivaégnike
dinamikog pretrazivanja okoline Preciznije, opis izvrSavanja osnovne verzije TS
metode sastoji se u sléden: ova metoda sistematski prati proces minimigagasnovan
na LS proceduri sve dok se ne dostigne lokalni mirm. Zatim se taj lokalni minimum
isklju¢uje iz okoline za pretrazivanje i trazi minimalneSenje u tako modifikovanoj
okolini. Iskljucena reSenja se pamte u listi nazvatadju lista (TL) koja predstavlja
zabranjena reSenja u toku nekoliko narednih iteddefinisanih duzinoniL). Po isteku
zabrane, ova reSenja ¢egu se u okolinu, a neka druga postaju zabranjdaaosnovu
dosada izlozenog moZe se opisati pseudokod osnavrpige TS metode.

Inicializacija.lzabrati p@etno resenjge X;
postavitkopt= X, TL = @; izabrati kriterijum zaustavljanja.
Ponavljaj
1.LS.N&ci X eN(X) \TL za kojef ima minimalnu vrednost.
2.Provera reSenjaAko je f(x') < f(Xopt) postavitixopt= X
Postaviti= X .

3.AZuriranje TL . TL=TLU {x'} ; ako |TL | > NTABU

onda = TL\ {x}

pricemu jext reSenje koje je najduZe u tabu listi (FIFO princip).

dok nije zadovoljen kriterijum zaustavljanja.

Ako se koristi tabu lista promenljive duzine, kawigkorak u pseudokodu TS metode
dodaje se:

1. AZurirati |TL| (duzinu tabu liste TL)Generisati sléajan broj iz intervala(NTABU
koji predstavlja duzin’L za tekéu iteraciju.

Kriterijumi zaustavljanja su uotmjeni, v€ pominjani: maksimalan broj iteracija,
maksimalan broj iteracija iznda dve popravke najboljeg reSenja ili maksimalno
dozvoljeno vreme izvrSavanja metode.

Sustina TS metode je u tome da se nakon dostignot@nog minimuma poseju
reSenja koja ne vode poboljSanju vrednosti funkaija sa idejom da se napusti okolina
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tog lokalnog minimuma i omogupotraga za novim lokalnim minimumima od kojih bi
neki mogao biti i globalni. Da bi se spie ponovno pos@vanje nekog lokalnog
minimuma, tzv. cikliranje, koristi se tabulistél() u kojoj secuvaju zabranjena resSenja.
Primer minimizacije Rozenbrokove funkcije koji je¢wazmatran, posluge i kao primer
za tabu pretrazivanje. Primenom TS metodégepad inicijalnog reSenja (0.400,1.420),
minimizacija Rozenbrokove funkcije bi se odvijala sledéi natin. Kako TS Kkoristi
samo okolinuN; , u ovoj metodicemo koristiti malo drugdje definisanu tu okolinu u
odnosu na njenu definiciju u VNS metodi. Nekg; okolina t&ke ( X1, X ) sadrzi 4
tacke:( X1, Xo+k), (X1, X2-k), (X1 +k, X2 ), (X1-k, X2), i to na istoj ekvidistantnoj mrezi

i sa istim korakonk kao i u VNS metodi. Reevsi od inicijalnog reSenja (0.400,1.420),
LS procedura se zaustavljaxwin=(1.216,1.420)To reSenje ubacuje se u tabu listu, i u
njegovoj okolini odrduje se sledi& najbolje, a to jeq=(1.216,1.624). Novo reSenje je
loSije od tekideg minimuma, ali se ipak ono bira zato Sto nijeraajeno(nije u tabu
listi). Naravno, reSenjg, se takde ubacuje u tabu listu i u njegovoj okolini se dije
sledeée najbolje a to je, =(1.216,1.828). Sada iz tabu liste, koja je zg pvianer duzZine
dva, izlazixmin a u listu zabranjenih reSenja ulagi Tako se sada u tabu listi nalaze
reSenjax; i X Ovaj sistem punjenja i praznjenja tabu liste, gde peSenje koje ulazi u
listu prvo i izlazi iz nje kad se lista popuni, naz se FIFO(endfirst-in first-ouf). LS
procedura nastavlja pretrazivanjeN4 okolini tatke x,. Od dozvoljenih reSenja iz te
okoline najbolje jexs=(1.420,1.828). Sada to reSenje ulazi u tabu ligtliste izlazix,, i
nastavlja se LS procedura u okolinikaxs .U toj okolini, u t&ki x4=(1.42,2.032) dostize
se novi lokalni minimum Kkoji je bolji od trenutnoginimuma. Ubacivanjem &&e x4 u
tabu listu, postupak se nastavlja. Kako je uvekasoja ima véu vrednost po prvoj ili
drugoj koordinati od tekieg reSenja zabranjena, to oméaua da se pretraga izeliz
zamke lokalnog minimuma. Posle 7 iteracija dostsge optimalno reSenje ucta
(1.012,1.012).

Treba napomenuti da je josS efikasniji primer begékalnog minimuma primenom TS
metode, primer Rozenbrokove funkcije ali sa imicijm reSenjem koje je kotiéno u
VNS metodi. To je t&ka (-1.232,-0.416) od koje se za&pta LS procedura zaustavlja u
lokalnom minimumu (0.196,-0.008) i njegova vredngst 0.862. TS metoda koja
zapainje od ovog inicijalnog resSenja, njeno dalje krg¢éakroz reSenja kojame vode
poboljSanju vrednosti funkcije cilja kao i vanje u globalni minimum, prikazani su na
slici (ose koordinata su zamenjene radi preglednost

X1 2 1436 q—+o;:jf>
o T -1.232 @-—-Q-_Q0--Qy—®
| O Foa-ge —~
Yo
1o
\Q_Q_\O
Y ‘ >
I @ 1.012 X2
-0.416 -0.008 |
| o Clee kroz koje se dva puta
o prolazi
1.012 Xopt
o lokalnimmum dobijen iz

inicijalhé procedure
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Zabranjena reSenja se mogu pamtiti pémoekih atributa, kako bi se smanjila memorija
potrebna za njihovo smesStanje. Stoga je ¢abno réi da se uTL pamtezabranjeni
pokreti Uobi¢ajeno je da se koristi i po nekoliko tabu lista fom sl&aju, pokret ima
"tabu status" ako se nalazi u svim listama, u dmpra, pokret je dozvoljen. Osnhovna
uloga tabu liste je izbegavanje zamke lokalnog mimha i spréavanje cikliranja u
okolini nekog resenja.

Obzirom nacinjenicu da se u tabu listuvaju atributi reSenja (zbog ustede u prostoru),
mogute je da to dovede do znatne restrikcije u prospoetrazivanja, tj. do zabrane svih
pokreta koji imaju iste atribute kao i onaj koji saista zabranjuje, a samim tim do
spre&avanja da se poseti mnogo viSe reSenja, a ne samdabijena u poslednjifTLI
iteracija. Spréavanje cikliranja, takde, nije u potpunosti zagarantovano i zavisi od
duzine tabu liste. To je parametar koji treba pailjbirati (ukoliko je prevelik,
diversifikacija pretrazivanja je ¢a i moze dovesi do tz\slucajnog kretanja(random
walk); ukoliko je duzinalL isuviSe mala, W& je mogdnost cikliranja). Korisnik treba
da bude svestan titinjenica i da ih na najpovoljniji & uklju¢i u implementaciju
metode [11].

Da bi se prevazisli ovi nedostaci uvodi se mwgst ukidanja tabu statusa nekom
pokretu. Najjednostavniji g& za to je koridenje tabu liste promenljive duzinecemu

je v& bilo regi. Sistematiniji nacin je definicija tzv. praga zadovoljivosti (aspioat
level) kojim se opisuju "dobra" reSenja. Najjedawsiji primer je da se skida tabu status
pokretu koji vodi u novo najbolje reSenje (u odnasufunkciju cilja).

JoS jedna speciinost TS metode je upotreba ralh vrsta memorije. Postoje
tzv kratkora’ne memorije zatim srednjor@ne i dugora’ne memorije. Kratkoréne
memorije se koriste prilikom formiranja tabu listasluze za izbegavanje cikliranja
pretrazivanja u okolini nekog "dobrog" reSenja.dBjerocne memorije imaju zadatak da
obezbede intenzifikaciju pretrazivanja u nekom aegi u kome se nalazi trenutno
najbolje reSenje, tzv. proces intenzifikacije, d@k uloga dugorénih memorija
diversifikacija, tj. prenoSenje procesa pretrazjgan joS neistrazene regione prostora
dopustivih reSenja. Da bi se to obezbedilo, pamataeki definisani "atributi" pogenih
reSenja. U procesu intenzifikacije &@fe se biraju reSenja koja imaju ¢vebroj
promenljivih ili "atributa” zajedrikin sa trenutno najboljim reSenjem, dok se u proces
diversifikacije, favorizuju reSenja kod kojih suatributi razlgiti.

N&in definicije okoline, izbora atributa koji se peatpamte, kao i ostalih parametara TS
metode (duzina tabu liste, izbor kriterijuma zaulghmja, definicija praga
zadovoljivosti), zavise od konkretnog problema kg reSava kao i od same
implementacije metode za neki dati problem. OpsStavila metode dovoljno su
fleksibilna da omogtavaju efikasne implementacije za najraznovrsnijebjame.
Ukoliko se u implementaciju uklfi i znanje o strukturi samog problema, mégye
dobiti inteligentno pretrazivanje (pretrazivanjeedamentima automatskog rezonovanja).

Postoji izuzetno veliki broj radova koji se bavenmgnom TS metode na reSavanje raznih

problema kombinatorne i globalne optimizacije,\@bma malo njih se bavi teorijskim
razmatranjima njene konvergencije.
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4.6. Pohlepni algoritam

Jedan od najjednostavnijih heur&ih algoritama je pohlepni algoritam (Greedy
Algorithm). TraZenje optimalnog reSenja moze biti ekspornaina sloZenosti, a pohlepni
algoritam smanjujéi prostor pretrazivanja, smanjuje i samu slozendsime, pohlepni
pristup nas u svakom trenutku usmerava na trenogjoolje reSenje, ne uzimajuu
obzir da nas to ne mora voditi ka globalnom optirmu#bog toga, pohlepni algoritam ne
mora uvek né optimalno reSenje, ali je znatno brzi od druddpaitama [36].

Primer: Trgovac koji koristi pohlepni algoritam

Tipican primer na kojem se ilustruje pohlepni algoritgmasnovan na pohlepnom
pristupu) jepovracaj ostatka (novca) prilikom kupovinEupac je platio neki proizvod s
nowanicom véom nego Sto je proizvod koStao i sada trgovacatid vrati odréenu
sumu novca S. Neka trgovac pri tome ima kod selm® puovanica N1, N2, N3 i N4
(N1>N2>N3>N4=1) i neka moze odjednom staviti u rkkepcu samo jednu noéanicu.
Trgovcu se zuri (jer je red u trgovini jako veliki) interesu mu je da Sto pre vrati ostatak
kupcu. Trgovac koristi pohlepni algoritam, i ratidste:

1. stavlja najvéu nowkanicu koja ne prelazi sumu S
2. od sume S oduzima vrednost tedamice i suma S poprima vrednost dobijene razlike
3. ako je S jednako nula trgovac je vratio ogtateece se vrda na korak 1.

Izr&unaj ostatak S koji treba vratiti;
Dok (N1 <=S){
Stavi nasanicu N1 u ruke kupcu;
S=S-Ni1,

}

Dok (N2 <= S) {
Stavi nasanicu N2 u ruke kupcu;
S=S-N2;

}

Dok (N3 <=S){
Stavi nasanicu N3 u ruke kupcu;
S=S-N3;

}

Dok (N4 <= S) {
Stavi nasanicu N4 u ruke kupcu;
S=S5-N4

}

Obavi ostale poslove;

Slika: Pseudokod trgovca
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Ako trgovac treba da vrati 62 dinara, a posedujecaice od 50, 10, 5 i 1 dinara,
trgovacce vratiti ostatak sa jednom n@nicom od 50, jednom od 10 i dve &awuice od
1 dinara. Ovakav pristup ne mora nuzno voditi difpaoigeg reSenja. Ako trgovac, na
primer, treba da vrati 15 dinara, a ima &avice od 11, 5i 1 dinara, de pohlepnim
algoritmom vratiti ostatak jednom n&anicom od 11 &etiri nowanice od 1 dinara, iako
bi mu bilo brze da vrati ostatak sa tri damice od 5 dinara.

Premda pohlepni algoritam ne mora uvek da vodilghagnom optimumu, on moze biti
vrlo koristan u razmatranju NP-teSkih problema.miai pohlepni pristup vodi do reSenja
koje sigurno predstavlja donju granicu globalnog ksirauma, ukoliko se traZi
maksimum, odnosno gornju granicu globalnog minimuoiliko se trazi minimum.
Kako se pohlepni algoritam brzo izvodi i daje gcanioptimalnom reSenju, on nam
omoguava da drugim algoritmima smanjimo prostor pretraggenja Dodatna prednost
pohlepne strategije je d&ak i kada ne prom@ optimalno reSenj&esto vodi na novu
strategiju razvoja algoritma koja rezultuje efikigigm reSenjem ili tehnikom koja brzo
pronalazi dobru aproksimaciju reSenja (heuristid8). Heuristika koju koristi pohlepni
algoritam je jednostavna: prafianajbolje trenutno reSenje i idi za njim. Treba
napomenuti da postoje mnogi algoritmi koji su zasmd na pohlepnom pristupu, pa
kada govorimo o pohlepnom algoritmu, ustvari gavario grupi algoritama.

Postoje problemi kod kojih je dokazano da pohlegdgoritam daje optimalno reSenje.
Jedan od tih problema je i problem rasporeda zkdatRitanje je kako rasporediti
zadatke, a da pro&®o vreme zavrSavanja zadatka bude minimalno. Nekgoslovi g,

&, & | &, a njihova vremena izdenja redom dtg10s, dtg=11s, dtg=5s i dta=15s.
Ako poretamo poslove redosledom, @&, & | &, ondace vreme zavrSavanja poslova (od
pocetnog trenutka) biti redom;#10s, $=21s, §=26s i {=41s. Pros&no vreme
zavrSavanja (od getnog trenutka) jednako je tp=24.5s. Tada se pronaspored tako
da prvi poslovi budu oni s manjim vremenima traganj. da se poslovi obavljaju redom
8, a, @ | &. To je u skladu s pohlepnim pristupom. VremenarZaxanjace iznositi
redom $=5s, §=15s, = 26s i =41, a proséno vreme izvrSavanjae biti tp=21.75s.
Ocigledno se moze dokazati da proséno vreme zavrSavanja biti najmanje ako najpre
obavljamo najkrée poslove (u skladu s pohlepnim algoritmom). Ipeilja pripaziti
kada ovom problemu pristupamo pohlepnim algoritnjemnemaju svi poslovi jednak
prioritet [37, 38].
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5.Pregled metaheurigkih algoritama koji su
prirodom inspirisani

U ovom poglavljuce biti opisani algoritmi koji su nastali oponaSanjeazIiitin procesa
u prirodi. NajviSe paznje b&é posvéenogenetskim algoritmimaa bte opisani imravlji
algoritmi i algoritam simuliranog kaljenja
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5.1. Genetski algoriti@GiA)

5.1.1. Kako su nastaligski algoritmi

Nece se puno pogresiti ako se kaze da su genetskritalgozum prirode. Tanije,
genetski algoritmi su nastali kao simulacija nelplocesa zapazenih u prirodnoj
evoluciji.

Biolozi su bili zaintrigirani mehanizmom evolucijes od kada je teorija evolucije
prihvacena kao opsti uzrok bioloskih promena. Mnogi suanggni saznanjem da se Zivot
na nasoj planeti mogao razviti do sadasnjeg nivodermosti u relativno kratkom
vremenu, sobzirom da kao dokaz toga imamo brojsién® ostatke.

Evolucija je neprekidan proces prilatgwvanja zivih bia na svoju okolinu tj. na uslove u
kojima zive. U prirodi vlada nemilosrdna borba zestanak u kojoj polaiju najbolji a
loSi umiru. Da bi neka vrsta tokom evolucije opastainora se prilagoditi uslovima i
okolini u kojoj zivi, jer se uslovi i okolina menja Svaka sleds&a generacija neke vrste
mora pamtiti_dobravojstva predhodne generacije, pronalaziti i memgasvojstva tako
da ostanu dobra u neprekidno novim uslovima.

Mehanizam po kome funkcioniSe evolucija nije u poipsti razjasnjen, ali su neke od
njegovih karakteristika poznate.

Evolucija se odigrava na hromozomima, koji su oshamireiaji za kodiranje strukture
zivih bica. Kako specitinosti hromozomskog kodiranja i dekodiranja nisu rate,
sledee karakteristike o teoriji evolucije Siroko su paliene:

a) proces evolucije operiSe na hromozomima a néivim bi¢ima koja su kodirana
hromozomima

b) proces prirodne selekcije prouzrokuje dac¢e&e reprodukuju hromozomi Koji
kodiraju uspesne strukture nego drugi hromozomi

c) reprodukcijge tatka na kojoj evolucija poinje svoje delovanje:

- rekombinacija (ukrstanje) moze stvoriti régk hromozome kod dece, kombinovanjem
materijala iz hromozoma njihovih roditelja,

- mutacija moze rezultirati da hromozomi kod deadibrazléiti od hromozoma njihovih
bioloskih roditelja,

d) evolucija nema memoriju.

U ranim sedamdesetim godinama proslog veka, govedeme karakteristike prirodne
evolucije, zainteresovale su rtaika Johna Hollanda (1975). On je verovacidaispeti
da napravi tehniku za reSavanje teskih problemarakodgovarajti natin sjedini ove
karakteristike u r@unarski algoritam. Tako je peo istrazivanje na algoritmu koji
upravlja nizovima binarnih cifara (0,1), u kome auk predstavljaju hromozome.
Koristegi jednostavno kodiranje i mehanizam reprodukcijell&hdov algoritam je resio
neke ekstremno teSke probleme. Kao i priroda, a&yarje bio obtan upravijg nad
hromozomima. Primenom nekih verzija ovog algorittaaas, postiZzu se bolja reSenja na
Sirokom spektru problema koje ne mozemo reSiti idnughnikama.

Kada je Holland p&eo da izdava ove algoritme, oni nisu imali ime. Obzirom fiavo
poreklo iz nauke o genetici nazvani ganetski algoritmi(GA). Posle velikog broja
istrazivanja sprovedenih u ovoj oblasti, genetsoatmi su razvijeni.
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Sada suGA stohastika metoda globalnog pretrazivanja koja imitira @tnu bioloSku
evoluciju. Primenom principa prezivljavanja, koji se sastoji tame da se od
najpogodnijih jedinki proizvode bolja i bolja re§@ndolazimo do bitne osobine GA:
Genetski algoritmi operiSu na populaciji potendijal reSenja. Aproksimacija novih
reSenja u svakoj generaciji dobija se procesetekcijejedinki prema njihovormivou
prilagodenosti (fithessy domenu problema kao i stvaranjem novih jedinki3éenjem
operatora “pozajmljenih” iz genetike kao Sto skrStanje i mutacija Ovi procesi
rezultiraju na takav ri#n da se jedinke dobijene njima bolje uklapaju olotu nego one
od kojih su stvorene, bas kao i u prirodnom potsyanju.

Ukratko opisano, osnovne ideje metode su da seeligaimicijalna populacija i da se
zatim kroz niz generacija evoluiranja te populacij8i popravka trenutno najboljeg
reSenja. Popravka, tj. transformacija polaznih ngSe generisanje potomaka se vrSi
primenom tzvoperatorg od kojih su osnovrselekcija ukrStanjei mutacija

5.1.2.0snovna strukiGra

Postoji viSe néina da se predhodno pomenute karakteristike pre@olucije povezu sa
genetskim algoritmima. Za petak treba uvaziti dva mehanizma koja povezuju @A s
problemom koji se reSava. Jedan od njih jéim&odiranja potencijalnih reSenja na
problem hromozoma, tj. njihovo kodiranje u hromoeomDrugi je funkcija
ocene(fitness), koja predstavlja meru valjanostogehromozoma.

N&tin kodiranja reSenja igra vaznu ulogu u GA. Tehnaliranja moZze varirati od
problema do problema kao i od GA do GA. U ranim @Akodiranje su koré&ni nizovi
bitova, binarno kodiranje. Kasnije su &aici razvijali i mnoge druge tehnike kodiranja.
Najverovatnije je da ni jedna tehnika kodiranjaradi najbolje za sve probleme, pa je
potrebna velika vestina u izboru dobre tehnike ksslgroblem pratava. Zato, kada se
bira tehnika za kodiranje u nekom stvarnom probletneba obratiti paznju na niz
faktora, o kojimate biti re¢ kasnije.

Funkcija ocenefitness function), je veza izméu GA i problema koji se reSava. Funkcija
ocene uzima kao ulazni podatak hromozom a kaotegauizta broj ili listu brojeva koji
predstavljaju performance tog hromozoma. Ova fyakigra istu ulogu u GA kao Sto
okolina to radi u prirodnoj evoluciji. Interakcij@dne jedinke sa okolinom daje meru
njene prilagdenosti, a interakcija hromozoma sa funkcijom ocemeiuje meru
pogodnosti, tj. koliko je taj hromozom pogodan afjudreprodukciju.

Ako se uzme da su date ggdne komponente: problem, tehnika za kodiranjenjase
funkcija koja daje informaciju o tome koliko je rekeSenje dobro. Tada se moze
primeniti GA da sprovede simuliranu evoluciju nakeojepopulaciji reSenja. Osnovna
struktura GA izgleda ovako:

a) Inicijalizovati populaciju hromozoma

b ) Oceniti “kvalitet” svakog hromozoma u popujaci

c) Stvoriti nove hromozome od hromozoma iz p@&swpopulacije
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d) Ukloniti nekeclanove populacije da bi se napravilo mesta za hoesmozome

e ) Ubaciti nove hromozome u populaciju

f) Zaustaviti proceduru i prikazati najbolji hromam ako je vreme isteklo, u suprotnom
i¢i na korak b).

Treba napomenuti da kriterijum zaustavljanja kod @®Ze biti maksimalan broj
generacija, broj generacija bez popravke trenutbatieg reSenja, prevelika &host
jedinki ili maksimalno dozvoljeno vreme izvrSavarkaje je i najrasprostranjenije jer
omogava pordenje sa drugim metodama.

Na osnovu formulisane osnovne strukture, pseud@kAdma sledeci oblik ( u pseudo
PASKAL-u):

Procedura GA
begin
t=0;
Generisi inicijalnu populaciju P(t)=P(0);
“Oceni” P(t);
While (dok vreme ne isteknedp
begin
t=t+1;
Selektuj P(t) od P(t-1);
Reprodukuj parove u P(t)
begin
Ukrstanje;
Mutacija;
Reinsertovanje;
end
“Oceni” P(t);
end
end

U ovom pseudokodu populacija hromozoma u trenutkje fpredstaviljena ponda
vremenski-zavisne promenljive P(t) sa inicijalnoapplacijom P(0).
Ako u ovoj proceduri sve pde dobro, péetna populacij@e biti zamenjena sve boljim i
boljim hromozomima. Najbolja jedinka u finalnoj pdaciji moze biti najbolje reSenje
problema.
Genetski algoritmi se bitno razlikuju od mnogihdionalnih optimizacionih metoda i
metoda pretrazivanja. Najztegnije razlike sy5, 7]
» GA pretraZzuje populacijiavorova u prostoru potencijalnih reSenja, a ne jedan
¢vor, Sto mu daje osobinu robustnog algoritma;
» Tokom procesa reSavanja, GA ne Kkoristi dodatnermmd@ije o prirodi
problema,;
* GA koriste probabilistika (verovatnosna) pravila, a ne determitisti
* GA ne koristi same parametre¢wasi kodiranje parametara.
Vazno je primetiti da GA proizvodi mnogo potenaiifl reSenja za zadati problem, a
izbor kon&nog reSenja se ostavlja dizajneru. Izbor &&kaavisi od prirode i veline
problema, kao i od toga da je pored kvaliteta jaikoa i brzina dobijanja reSenja.
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5.1.3. Reprezentacija i inicijalizagyapulacije

GA operiSu na oddenom broju potencijalnih reSenja koja se naziva@pulacija.
Populacija se sastoji od hromozoma, koji su ustkadirani parametri nekog problema.
Najéceke se populacija sastoji od 21 hromozoma ili viSadanpostoje GA takozvani
“micro GA” koji koriste populacije manje od 10 jexdh [39].

Postoje raztiiti tipovi reprezentacijetlanova neke populacije. U daljem teksti biti
predstavljene neke tehnike kodiranja koje se kenst razltitim problemima.

Kodiranje ( reprezentacija )

Binarno kodiranje

Jedna od bitnih odlika GA je da se operatori nenprijuju u okviru samog prostora
reSenja, vése najpre vrsi kodiranje reSenja nizovima siminalkog konanog alfabeta.

U daljem razmatranjée se uvek podeSenjempodrazumevati njegova reprezentacija
pomaiu izabranog koda. Takva reprezentacija nazijadiekapopulacije ilihromozom
Svaki od simbola u kodu se naziyan

Najjednostavnije je binarno kodiranje (0-1 simba@)nU binarnoj reprezentaciji svaki
hromozom je predstavljen kao niz binarnih cifara:

10110110

Dakle, u pitanju je niz bitova {0,1} u obliku vek® fiksirane duzine. Kod razltih
problema selekcije koji se pojavljuju u oblastimadalovanja i optimizacije, duzina
vektora odgovara broju stavki izihe kojih vrSimo selekciju. Konkretan takav problem
bi bio problem ranca u kome je reSenje predstavljggktorom sadrzanom od 0i 1 gde 1
zn&i da odredjeni predmet indeksiran tom pozicijonzulareSenje.

Nedostatak binarnog kodiranja je taj Sto Hamming@azalaljina, tj. broj bitova u kojima
se dva broja razlikuju moze biti velika, u najgorshaju izmefu dva susedna broja ona
moze biti jednaka duzini binarnog zapisa. Dakles thike koje su blizu u problemu, nisu
blizu i u reprezentativnom prostoru. Na primer, émbrojeva:

2580)-01111111¢) | 25610)=10000000@,)

Hammingova razdaljina iznosi 9. Drugim¢ma, ako je GA u nekom koraku pronasao
jedno dobro reSenje za b=011111111, a optimum s#izpoza b=100000000 treba
promeniti svih devet bitova.

Kako bi se ispravio ovaj nedostatak, za kodirarj&aisti i Gray-ev kod.
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Kodiranje Gray-evim kodom

Susedni brojevi kodirani Gray-evim kodom, razlikg@ samo u jednom bitu. Algoritam
transformacije binarnog broja bx b, ,...n0 u Gray-ev kod g 9,,9,,,.--, i obrnuto, iz

Gray-evog koda u binarni glasi:

g,=b, g, =b 0hb,, ,k=12...m1 b, :Zm:gk(modz) , j=1,2..m.

k=]
Tako da na primer u binarnom kodu broj 7 i 8 sulptavjeni kao :
7,=0111 i 8,=1000,

Dok su u Gray-evom kodu zapisani kao:

7,,=010Q i 8,=110Q.

U Gray-evom kodu se ova dva broja razlikuju u sgeamom bitu. Koliko je ta osobina
dobra toliko moze biti i loSa, jer je ovaj kod upedi ciklicni kod koji se moze formirati
dodavanjem 0 i 1 na dvobitnu formu koda da bi daaltro-bitni kod :

Kada dvobitni Gray-ev kod (00,01,11,10) zapiSanoba smera

00,01,11,10,10,11, 00,
I dodamo prvoj polovini nule a drugoj jedinice:
_000001, 011,010, 110,111,101, 100
Dobijamo tro-bitni kod kod kojeg se tak® prvi i posledn;ji broj u nizu razlikuju za

samo jedan bit. To nije dobra osobina kod operajedaobitne mutacije koji moze
izazvati velike promene i udaljiti se od potenciadobrog reSenja.

Kodiranje realnim brojevima

Kodiranje realnim brojevima daje puno prednostdaasu na binarno kodiranje néito
u slitajevima optimizacije numetkih funkcija. U tom sldaju je bolje koristiti oblik
broja sa pokretnom &&om, tj. normalizovani eksponencijalni oblik koje sastoji od
mantisem, osnoveb, i eksponent&

X=mF
Za takav prikaz u GA nije potrebno udnzati poseban mehanizam kodiranja kakav mora
biti prisutan pri binarnom kodiranju, jer hromozofaste realan broj samo je zapisan kao
broj sa pokretnom t&om prema standardu IEEEE 854.
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Primer kodiranja realnim brojevima kod optimizaaijemerékih funkcija je @igledniji
za primenu od primera problema trgékag putnika {raveling sallesman problefiSP),
gde se u nekim skajevima takde moze koristiti kodiranje realnim brojevirf@. U tom
slu¢aju se koristi vektor duzine n, gde n odgovaralbgspdova. Komponente vektora su
poreiane tako da njihov redosled oduge redosled posesanja gradova. Na primer,
vektor:

v=(2.34,-1.09,1.91,0.87,-0.12, 0.99, 21123, 0.55)

odgovara ruti
2-5-9-4-6-8-3-7-1.

Kako je najmaniji broj -1.09 na drugoj poziciji veka v, a drugi najmanji broj je -0.12 na
petoj poziciji vektora v, redosled §ioje sa 2-5 itd. Ove realne vrednosti mogu
predstavljati rastojanje iznda gradova, dok negativni predznaci mogu da se isteor
kada izmeu dva grada postoje dva ra&fia jednosmerna puta raste duzine, itd.

Kod kodiranja realnim brojevima, nova reSenja seggmdobiti raznovrsnim metodama
koje se primenjuju na vektore sa realnim vrednastiBtoga treba napomenuti da su za
svaku vrstu kodiranja, kao Sto su binarno i kodearealnim brojevima, posebno
definisani genetski operatori.

Permutacije

Za permutacije se mozec¢rada su jedan od gma celobrojnog kodiranja. Za primer je
uzeta permutacija primenjena na problem raspoiRddosled obavljanja nekih poslova
kojih ima j, mozemo zapisati u obliku permutacije:

Redosled u permutaciji odgovara redosledu obawdjpoglova ozngenih brojevima od 1
doj. Ako je potrebno neki od tih poslova obaviti viiigta, jednostavno se taj broj ukdju
viSe puta u permutaciju.

Permutacije se dosta koriste kod y®menutog TSP problema.

Inicijadicija

Kada se odredi ren kodiranja, sled@& korak u GA je kreirati inicijalnu populaciju.
Obi¢no se uzima da je veélna populacije konstantna, odnosno da se ona n¢arkere

nove iteracije. Inicijalizacija populacije se &&e postize sléajnim generisanjem
odreienog broja jedinki iz prostora mogh reSenja. Za primer, binarna populacija od N
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hromozoma duzine M bita, moze se generisati sa Nskidajnih  brojeva jednako
dodeljenih iz skupa{ 0,3 .

Patetna populacija moze biti uniformna, tj. sve jedinkogu biti iste. Inicijalizacija se
takaie moze obaviti pontm konstruktivnih heuristika. Kod konkretnih problertreba
iskoristiti informacije koje mogu pondoza inicijalizaciju populacije sa nagovesStajem o
bliskom reSenju.

Ako se ne zna puno o problemu, postoje i drugimala se inicijalizuje populacija, s
obzirom da sléiajnim generisanjem moze dalo nagomilavanja u jednoj oblasti prostora
mogutih reSenja. Da bi se postigla raznolikost, m@galternativa je da se kaogdatna
populacija uzme mrezadaka kao na slici:

Druga mogunost je da svaka jedinka koja je odabrana za abiaij populaciju bude bar
na minimalnoj udaljenosti od ostalih jedir&i.

lako ove alternative mogu oduzeti puno vremena, amegutavaju da se jedinke iz
razlicitih oblasti prostora reSenja ukdje u inicijalnu populaciju.

5.1.4. Funkcija prilagdenosti
(Fitndaaction)

Funkcija prilagdenosti se joS u literaturi nazivankcija sposobnostfunkcija ocenali
eval funkcija U slitaju problema optimizacije, nazobjective functiorffunkcija cilja) se
nagege koristi u originalnom problemu, evaluation(fithess) functio(funkcija ocene)
je ustvari prosta transformacija date funkcijeadt].
U ranijem tekstu je pomenuto da fitness funkcijaedstavlja meru prilagtenosti
hromozoma, tj. koliko je svaki hromozom pogodamaBu reprodukciju.
Za zadati problem optimizacije, najte poteSkoéu predstavlja definisanje fitness
funkcije koja je klj& za process selekcije. 1z tog razloga postoji idgna definisanja
ove funkcije. U najednostavnijoj interpretacijiniess funkcija je ekvivalent funkciji koju
treba optimizovati:

itnésgx) = f(x).
Ovaj rezon mozemo primeniti za &) da se trazi maksimum neke funkdi(®). Kod
slutaja minimizacije morali bi izvrSiti neke korekcij&ako funkcijaf(x) ne sme imati
negativne vrednosti, jer bi fitneg¥(bila negativha (verovatiga izbora jedinke je u

vedini slu¢ajeva proporcionalna sa fithessom tako da negatiwednost fithessa onda
nema smisla), tada u gkju problema minimizacije mozemo fitnessuaati kao:

fisgx) = f(x)+ M.

40



M se moze podesiti tako da je fitness uvek nenegatbroj. Ako bi za primer uzeli da je
f(x) = sinf) a M =1000, fitness funkcija za sve hromozoéeebiti priblizno jednaka i
iznosice =1000. To zn& dace prilikom selekcije svi hromozomi imati ptitio jednaku
verovatn@u pojavljivanja u sledsj populaciji, tj. svi su podjednako dobri i loSio je

sve zajedno — loSe!

Ovakva jednostavna reSenja degfe né€e dati dobre rezultate. Stoga se svuda sem u
najprostijim GA pribegava drugim oblicimactananja fitness funkcije.

Jednu od reprezentacija fithess funkcije dméki De Jong nazvao jeelativni fithess(De
Jong,1975) i definisao je kadb]:

F(c) = f(#(0)),

Gde je g@-funkcija iz zadatog problemaf (.) konvertuje vrednost funkcije cilja u

nenegativan broj, a F(.) je rezultdgjditness.
U najve&em broju sldajeva, vrednost fithess funkcije je proporciondmaju potomaka
koji ¢e jedna jedinka reprodukovati u narednu generd2l. U tom sléaju, fithness

svake jedinke, fc ), se izr&unava kao:
A
F(a)= A
24(q)

gde je N- veliina populacije, aw(c,) vrednost funkcije cilja jedinkeé. lako ovakva

definicija fithessa obezldaje da svaka jedinka ima magost reprodukcije prema
vrednosti svog fithessa, i dalje ostaje problemesgativnim vrednostima funkcije cilja.

Linearno skaliranje se takde koristi za definisanje fitness funkcije:
F(c)=atp(c)+B,

Gde je a pozitivan skalar ako je u pitanju problem maksewifEe a negativan ako je u
pitanju problem minimizacije, # obezbduje da rezultujte fithess F( ) vrednosti budu
nenegativne. Kor&enjem linearnog skaliranja,éekivani broj potomaka je priblizno
proporcionalan performansama jedinke. Zahvatjujome, najprilagdenije jedinke u
ranim generacijama mogu dominirati reprodukcijoto $noZze dovesti do brze
konvergencije ka lokalnim optimumima.

Da bi performance nekog GA bile bolje, pri izboitndéss funkcije treba teziti ka
ispunjenju sledgh uslova:

* Da jedinke sa sihim genetskim kodom imaju 8fie fitness vrednosti,
» Dafitness funkcija bude glatka,

» Da fitness funkcija nema mnogo lokalnih ekstrema,

» Da fitness funkcija nema suviSe izolovan globalaksimum...
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5.1.5. Selekcija

Podela

Genetski algoritmi koriste mehanizam selekcije Zaor jedinki kojece westvovati u
reprodukciji. Selekcijom se omo¢mva prenoSenje boljeg genetskog materijala iz
generacije u generaciju. Zajetko svojstvo svih vrsta selekcija je ¢z verovatnéa
izbora boljih jedinki za reprodukciju. Postupci edadije se méusobno razlikuju po
n&inu izbora boljih jedinki. Prema timu prenosSenja genetskog materijala boljih jedinki
u sledéu iteraciju postupci selekcije se dele[fhha

» generacijske selekcije selekcijom se direktno biraju bolje jedinkgi ce se

genetski materijal preneti u sledeiteraciju i
» eliminacijske selekcije biraju se loSe jedinke za eliminaciju, a bolggdinke
prezive postupak selekcije.

Generacijskom selekcijom se biraju bolje jedinkgek&e westvovati u reprodukciji.
Izmedu jedinki iz populacije iz prethodnog koraka birae bolje jedinke i kopiraju u
novu populaciju. Ta nova populacija, kojatestvuje u reprodukciji, naziva se
mefupopulacijom[25]. Na taj ndin se priprema nova generacija jedinki za postupak
reprodukcije. To je ujedno prvi nedostatak gengskiti selekcija, jer se u jednoj iteraciji
odjednom nalaze dve populacije jedinki. Broj jedik&je prezive selekciju je maniji od
veli¢ine populacije. N&eSce se ta razlika u broju prezivelih jedinki iitiele populacije
popunjava duplikatima prezivelih jedinki [29]. Pegaduplikata u sled®j iteraciji je
drugi nedostatak generacijskih selekcija, jer daii nikako ne doprinose kvalitetu
dobijenog reSenja, ¥esamo usporavaju proces evolucije [27, 6]. Genskacselekcija
postavlja granice nd generacijama. Svaka jedinka egzistirg&nta samo jednu
generaciju. lzuzetak su jedino najbolje jedinkeekdive duze od jedne generacije i to
samo ako se primeni elitizam.
Kod eliminacijskih selekcija bolje jedinke prezadjaju mnoge iteracije pa stroge granice
izmedu generacija nema, kao Sto je tocgljukod generacijskih selekcija. Eliminacijska
selekcija briSe M jedinki. Parametar M naziva setaiitetom ili generacijskim jazom.
Izbrisane jedinke se zamenjuju jedinkama koje sebija@ia reprodukcijom.
Eliminacijskom selekcijom se otklanjaju oba nedtistayeneracijske selekcije: nema dve
populacije u istoj iteraciji i u postupku selekcge ne stvaraju duplikati. Na prvi pogled
je uvaienje novog parametra M nedostatak eliminacijskesksgk, jer se svakim
dodatnim parametrom zégno produzava postupak podeSavanja algoritmaiulite,
uvodenjem novog parametra, nestaje parametar verad@unastanja, jer ukrStanje treba
obaviti tatno onoliko puta koliko je potrebno da se dopuniyagpija do pdetne veltine
N. Sto je véa verovatnéa ukrstanja, treba biti ¢emortalitet i obrnuto. Na primer, ako
se koristi uniformno ukrStanje, koje proizvodi jednovu jedinku, tada ¢tao M puta
treba ponoviti ukrStanje kako bi se dopunila popiiga odnosno zamenile eliminisane
jedinke [1].

Selekcijom se osigurava prenoSenje boljeg genetsilaigrijala s véom verovatnéom u
sledé€u iteraciju. Zavisno od metode izbora boljih jedikkd generacijskih selekcija,
odnosno loSih jedinki kod eliminacijskih selekcijpostupci selekcije se dele na
proporcionalne i rangiraju ée [26]. Vazno je napomenuti da je zajetku obelezje svim
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selekcijama véa verovatnéa prezivljavanja bolje jedinke od bilo koje drugssije
jedinke. Selekcije se razlikuju premacma odretivanja vrednosti verovatide selekcije
odreiene jedinke.

Proporcionalne selekcije biraju jedinke s verovatiwn koja je proporcionalna
prilagaienosti jedinke, odnosno verova&ao selekcije odiene jedinke zavisi od
koeficijenta prilagdenosti jedinke i pros@e prilaga@enosti populacije. Broj jedinki s
odrelenim svojstvom u sledej iteraciji je proporcionalan koeficijentu prase
prilagadenosti tih jedinki i prosae prilaga@enosti populacije.

Rangirajuw’e selekcijebiraju jedinke s verovatdom koja zavisi od polozZaja jedinke u
poretku jedinki sortiranih po prilagenosti. Rangirajte selekcije se dele artirajuce i
turnirske selekcije Sortirajite selekcije su: linearno rangirdgu selekcija i selekcija

najboljih tj.(,u,/i) selekcija i selekcija isecanjem. Turnirske seleksg dele prema broju

jedinki koje westvuju u turniru. Na slici je prikazana podelaekeija na proporcionalne i
rangirajite, kao i na njihove podvrste [1].

Vrste selekcije },

\

Proporcionalne selekcije ; Rangiraju ¢e selekcij },

jednostavna stohasttka sortiraju ée selekcije turnirske selekcije
proporcijalna univerzalna
selekcija
selekcija A/ \4 / \
Selekcije Linearno .
najboljin rangirajua k- jednostavna
selekcija turnirska turnirska
selekcija selekcija
(1. 2) (’u+/1) selekcija
selekeiis selekcija isecanjem

Operator selekcije;
Kriterijumi za upore divanje operatora selekcije

U prowavanju operatora selekcije autori polaze od ¢#itli predhodno definisanih
velicina. NafeXe korig¥ene velkine koje karakteriSu operator selekcije $w@janje
preuzimanja, koje su uveli naknici Goldberg i Deb, zatimstopa reprodukcije,
intenzitet selekcije selekciona razlikg gubitak raznovrsnostii selekcioni pritisak.
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Treba napomenuti da su selekcioni pritisak i initetzelekcije sinonimni termini, Koji
secesto koriste u raalitim kontekstima i za raalite osobine selekcionog metoda [7].

Trajanje preuzimanjge proséan broj generacija nakon kojih se populacija sastbjN
duplikata najbolje jedinke, ukoliko se u svakoyataji upotrebi samo operator selekcije
bez ukrStanja i mutacije. Drugimdima, meri se broj iteracija nakon kojih se eliminis
sve jedinke osim najbolje. Trajanje preuzimanjarpoa najmanju vrednost kada je
verovatn@a selekcije svih jedinki jednaka i iznosi p=1/Nugljno pretrazivanje).

Osim od vrste selekcije i njenih kontrolnih paraamnat trajanje preuzimanja za
proporcionalne selekcije zavisi i od funkcije cilja

Selekcijom prezivljavaju bolje jedinke icekuje se da prosea vrednost prezivelih
jedinki bude véa od proséne vrednosti cele populacije.

Selekciona razlika je razlika proséne vrednosti prilagtenosti prezivelih jedinkif_p [

proseéne vrednosti prilagtenosti svih jedinkif u svakoj iteraciji t:

s(t) =1 (1)- (). (5.1.1)
Pros€na vrednost prilagtenosti svih jedinki kojecine populaciju réuna se prema
izrazu:

Tm:%gﬂm. (5.1.2)

Dalje, nekajef(t) standardna devijacija svih prilatgnosti u populaciji u generaciji

N

SIHm-T)]
o(f)=1"= N . (5.1.3)

Uz pretpostavku da prilagenost populacijef, ima normalnu raspodelu ﬁ[(t) ,J(t)]
u generacijt, selekciona razlika je proporcionalna standardeejjaciji populacije:

s(t)=s (1), (5.1.4)

pri ¢emu se kotinik s =% nazivaintenzitet selekcij3].

Naravno, prilagdenost nema normalnu raspodelu za sve funkcije ciljp svakom
trenutku t. Méutim, za véinu funkcija cilja pred kraj procesa evolucije ()>raspodela
vrednosti funkcije prilagdenosti populacije moze se dobro aproksimirati ndmora
raspodelom [23].

Selekciona razlika zavisi od standardne devijgogpulacije koja se menja iz generacije
u generaciju, a intenzitet selekcije je konstaninednost koja zavisi samo od vrste
selekcije i njenih parametara.
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Gubitak raznovrsnostilatog selekcionog metoda, je procenat jedinki kaogel izabrane
za reprodukciju. Gubitak raznovrsnosti je broj iZn® i 1 i treba teziti tome da bude Sto
manji kako bi se izbegla prerana konvergencija.

Stopa reprodukcijge koli¢nik broja jedinki s odrdenom vrednoScu prilagenosti posle

i pre selekcije [25]. Neka je {() broj jedinki ¢ija je vrednost funkcije prilagtgnosti
jednakaf i to pre, a Q*(f ) posle selekcije. Stopa reprodukcijeza zadatu vrednost
prilagaienostif racuna se prema izrazu:

(5.1.5)

r(F)=1Q(f)

Svi postupci selekcije favorizuju bolje jedinke jeanjihova stopa reprodukcije & od
jedan. Odnosno, sve selekcije kaznjavaju loSe kedpa je stopa reprodukcije za loSe
jedinke manja od jedan.
Neki od zahteva nad postupkom selekcije prema BEX su:

» promena kontrolnih parametara selekcije mora kittinpstavna, a posledice te

promene moraju biti predvidive;

e pozeljno je da selekcija ima samo jedan kontrodmametar

Nazalost véina postupaka selekcije ne zadovoljava ni prviealfi22].

Verovatn@a selekcije

Neka jeQ prostor elementarnih dodga: Q ={ E ,E,,...E ,..E }, gdje je E elementarni
dogataj selekcija i-te jedinke. Neka je postupkom seajekodabrana jedinka s oznakom
X. Neka je X diskretna sltiajna promenljiva koja poprima vrednosfil R, gde je
R={1,2,3,...,i,...,N} diskretan skup od N elemenadanakap(i) = P{x=i} oznaava
verovatng@u selekcije i-te jedinke.

Suma svih verovatrda mora biti jednaka jedan:

iZ::p(i):1

Neka jeF funkcija raspodele séajne promenljiveX: F(x) = P{ X< % , gde je

F( = pli).

Kod rangirajéih selekcija spomenuta oznaka jedinke zavisi othageranga. Najbolja
jedinka ima oznaku 1, druga jedinka po prildégoosti ima oznaku 2 i tako sve do
najslabije jedinke koja ima oznaku N. Isto takalipke mogu nositi oznake obrnutim
redosledom: tako da najbolja ima oznaku N, a najganaku 1. Kod proporcionalnih
selekcija oznaka ne odgovara rangu jedinké, predstavlja samo redni broj jedinke u
populaciji (prva jedinka ne mora biti najbolja, k&0 ni zadnja ne mora biti najgora).
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Proporcionalne selekcije

Jednostavna proporcionalna selekcija (rulet selekja)

Holland je 1975. godine predstavio jednostavni tgealgoritam s jednostavnhom
proporcionalnom selekcijom, jednostavnom mutacijoukrStanjem sa jednom dkom
prekida. Osim toga, Holland je joS tada postavindige teorijske analize rada genetskih
algoritama opisavsi jednostavni genetski algorithipotezom gradivnih blokova i
donekle predvidevsi ponaSanje algoritma uz poteoreme o shemama.

Verovatnost prezivljavanja jedinke pri proporciarglselekciji proporcionalna je njenoj
prilagodenosti.Cesto se pri opisu proporcionalnih selekcija koristalogija sa ttkom
ruleta. Analogija nije sasvim potpuna, jer svi brojna ivici t@&ka ruleta zauzimaju
jednake kruzne is&e, dok je zamisljena veélna kruznog isecka jedinke proporcionalna
njenoj prilagd@enosti, tj. verovatnd njene selekcije.

Proporcionalna selekcija u svakom koraku genetig&ami brojr u intervalu [0,1]. Ako
je r u intervalu F(i-1), F(i)], gdje je F(xX) ve¢ opisana funkcija raspodele, tada je
selektovana-ta jedinka. Taj se postupak ponavlja sve dok sedadere N jedinki, s tim
da se jedna ista jedinka moZe odabrati proizvdijay puta.

r

0 F(Il) F(2) F(3) F(i—l)lF(i F(N-2) F(N

— > Y e >
p(1) p(2)  H3) o) N-1) N)

1) F(N)=1

A
\ 4

Selekcijai-te jedinke upotrebom jednostavne proporcionalne dekcije

Verovatnd@a selekcije jedinke, tj. v&lina njenog kruznog isecka, odrge se na temelju
prilagadenosti jedinke f, i ukupne prilagdenosti populacijez f.. Verovatnéa
selekcijei-te jedinke p(i) koja ¢e westvovati u reprodukciji jednaka je kétiku
prilagaienosti jedinke i ukupne prilagenosti populacije [22]:

p(i)=——. (5.1.6)
>

n=1

Na primer, neka se populacija sastoji od 7 jeddijki su vrednosti prilagtenosti: 10, 15,
2, 8, 12, 20 i 33. Prilagienost populacije je suma prilatgnosti svih jedinki i iznosi
100. Verovatnée selekcije su 10/100=0.1 (10%), 15/100=0.15 (15&h),
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Primer verovatn@e selekcije predhodne populacije na tku ruleta

MoZe se primetiti da predhodno primenjeni mehanizaema smisla ako funkcija
prilagaienosti ima negativne vrednosti, jer bi u tomégaJu verovatnéa selekcije mogla
postati negativha. Da bi se otklonio ovaj nedoktaf@ae izr&unavanja verovatrie
selekcije mora se obaviti sortiranje ili skalirafyakcije prilagaenosti [6].

LoSe odabrana funkcija prilagenosti moze postupak selekcije pretvoriti u¢ajoo
biranje. Na primer, neka j&x)=1000+sinK), gde jex [-27,2]. Ako se populacija
sastoji od N=100 jedinki, verovatém selekcije bilo koje jedinkée biti priblizno 0.01.
Tacnije, verovatnéa selekcije najbolje moge jedinke za navedeni primer iznosi
0.01001, a najloSije 0.00999. Posledica toga jece&lanajbolja jedinka u populaciji
preziveti selekciju sa samo 0.002%@m verovatnéom od najlosije jedinke.
Jednostavna proporcionalna selekcija je vremensfzahtevnija, nije pogodna za
paralelizaciju, postavlja ogramnja nad funkcijom prilagtenosti ili se moraju obaviti
neke vremenski zahtevne predradnje.

Stohastitka univerzalna selekcija

Stohasttka univerzalna selekcija (eng. stochastic univessahpling ) se razlikuje od
jednostavne proporcionalne selekcije premé@maizbora jedinki. Verovatna selekcije
je ista i izr&unava se takie prema izrazu (5.1.6) [26]. Jednostavna propoatian
selekcija se obavlja u N koraka: N puta se genesl&njan broj prema kojem se
odreiuje koja jedinka je selektovana. Stohdsdiuniverzalna selekcija bira sve jedinke u
jednom koraku: generiSe se N ekvidistantnih markaeka da se interval [0,1] podeli na
N+1 jednakih odsgka. Broj markera koji pokazuju na pojedinu jedimklreiuje koliko

¢e se njenih kopija preneti u slédepopulaciju. Na slici je prikazan primer u kojea
prenosi: jedna kopije jedinké, cetiri kopije jedinkeJdz, ni jedna kopija jedinkds, dve
kopije jedinkedi, itd.
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Selekcijasvih N jedinke u jednom koraku upotrebom stohastike selekcije

Nedostatak proporcionalnih selekcija je taj Stokfuja prilagaienosti ne sme imati
negativne vrednosti (jer bi verovati@oselekcije bila negativna), kao ni samo priblizno
jednake vrednosti (GA se pretvara u postupasaghog pretrazivanja).

Rangirajiée selekcije

Podela i svojstva rangirajucih selekcija

Kod rangirajéih selekcija verovatn@ selekcije ne zavisi direktno od prila@gmosti, vé
od polozaja jedinke u redosledu jedinki sortirgméhprilagaienosti..

Jedinke se mogu sortirati ili po ra&tm ili opadajim vrednostima funkcije
prilagaienosti, tj. ili po rastéim ili opadajitim vrednostima funkcije cilja. U prvom
slieajuje: f, < f,<f,..<f <..<f,,audrugom:f, 2 f,=>2f,..2f 2.2 1.

Pri sortiranju s rastiom prilagaienogu, najgora jedinka ima rang 1, a najbolja N.

Za rangirajéu selekciju nije vazna vrednost prilaigmosti, vé njen odnos prema
vrednostima prilagtenosti ostalih jedinki. Isto tako nije vazno dajd funkcija
prilagaienosti negativna ili ima samo priblizno jednake dviesti. Kod rangirajwiih
selekcija funkcija prilag@enosti nema nikakvih ograf@nja i jednaka je funkciji cilja.
Resenjex, je bolie od resenja,, ako jef (x)> f(x,) i ukoliko se trazi maksimum

funkcije f. Dalje, ako je f (x)= f(x,), bilo koje od dva reSenja se moze proglasiti
boljim i preneti ga u novu generaciju. Nad funkoijrilagaienosti se ne postavljaju
nikakva ograrienja (ne treba biti neprekidna i sl.). Dovoljnoda se za svaki par
potencijalnih rjeSenjg ix,, koji su elementi prostora reSenja (skupa, moze odrediti
da li je vrednost funkcija ciljaf (x ) veta, jednaka ili manja od (X, ).

U skup rangirajéih selekcija spadajwsortirajuce i turnirske selekcije. Sortirajte
selekcije obavljaju sortiranje jedinki prema njilopwrednosti funkcije cilja. Postupak
troSi zn&ajni deo od ukupnog procesorskog vremena, jer sayhia u svakoj iteraciji.
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S obzirom da je sortiranje vremenski zahtevan posagdnosu na trajanje same selekcije,
sortirajute selekcije se e koriste.

S druge strane, za turnirske selekcije vazan jeosadmos izméu nekoliko sld¢ajno
odabranih jedinki i nije potrebno obavljati sortifa cele populacije. Prema broju
slutajno odabranih jedinki iz skupa svih jedinki (cel@pulacije), turnirske selekcije se
dijele na 2-turnirske, 3-turnirske, 4-turnirske. itd

Linearno rangiraju ¢a selekcija

Kod linearno rangirajte selekcije verovatda selekcije je proporcionalna rangu,
odnosno poziciji jedinke u poretku jedinki sortifarpo prilag@enosti. Verovatnea
selekcije za linearno rangir&u selekciju izréunava se prema izrazu:

. [ 2i
i)= = , 5.1.7
P (i) ZN:i N(N +1) ( )
i=1
s tim da najbolja jedinka ima rang N, a najgora 1.
Suma verovatnia selekcija svih jedinki mora biti jednaka 1:

N N N +

>p(i)=Y = i P

= =l (N+1) N(N+1). N(N+1) 2

Slika prikazuje raspodelu verovat®o linearno rangiraje selekcije. Téke Kkoje
predstavljaju verovatréa selekcije nalaze se na pravcu (odatle i nazaalina selekcija).
Pravac ima nagib 2{(N+1)]. Svojstvo selekcije je data jedinka imai puta veéu

verovatn@u prezivljavanja od najgore jedinke ranga 1.

pi) 4

P(N)=2/(N+1) *
p(i)=2i/N(N+1)
p(2)=4/N(N+1)
p(1)=2/N(N+1) I I

o~ »

1 2 [ N [

Raspodela verovatnée selekcije za linearno rangirajéu selekciju
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Verovatn@a selekcije najbolje ili najlosije jedinke mozei bihapred zadata. Izraz (5.1.7)
ne ukljuuje moguénost slobodnog izbora verovatmoselekcije neke jedinke, jer prema
tom izrazu verovatn@ selekcije zavisi samo od ranga jedinke idhed populacije.
Nagib pravca na kojem leze verovataoselekcija zavisi i od verovatf® selekcije
jedinke s oznakom 1 (ta jedinka je najloSija). Rakgla verovatn@ linearno rangiraje
selekcije ispunjava sleda dva uslova:

» verovatnde selekcije moraju lezati na pravcupii)=a+bi ,

- suma verovatnt selekcije svih jedinki mora biti jednaka }: p(i) =1.

UzevSi u obzir ta dva uslova mogu se émraati vrednosta i b . Konano, opsti izraz za
izratunavanje verovatrie selekcije, koja zavisi od ranga jedinkeelicine populacijeN
i verovatnaée selekcije jedinke s oznakom 1, glasi:

~_ N(N+1)Op() -2 2- 2NOp( 3
P(i)= N N -1) "TNN-D)

(5.1.8)

Uvrsti li se za vrednost verovatf®selekcije jedinke ranga 1 (to je najgora jedinka
p(1) =2/[N(N+1)] uizraz (5.1.8 ) dobija se izraz ( 5.1.21) [
Verovatn@e selekcije za ovaj metod selekcije se @@konogu rdunati podeSavanjem

samo jednog parametratepen reprodukcije najgore prilagene jedinke 7~, koji se
nalazi u intervalu[O,J]. Svakoj jedinki i se tada dodeli verovatém izbora po sled®)j
formuli:

. 1/ _ -1
==—|n +(n"-n" ) ——. 5.1.9
p(i) N(n (7 H)N_lj (5.1.9)
Velicina ¥ predstavlja stepen reprodukcije najbolje prikdgee jedinke u populaciji i on
se moze izraziti prekg tj. vazi:n*=2-n~ [7].
Parametar)” sluzi za podeSavanje nagiba pravca u formuli 93.1.

Selekcije najboljih

Selekcije najboljin biraju unapred zadati broj mdjbh jedinki. Mogwe su tri vrste
selekcije: (w+A) selekcija, (u,A) selekcija i selekcija isecanjem. Navedene podvrst
selekcije najboljih se nid@sobno razlikuju prema skupu jedinki iz kojeg seajoi
najbolje jedinke. Najbolje jedinke se mogu biratskupa samo roditelja, roditelja i dece i
samo dece. Prvo se biraju &inim postupkom roditelji, a zatim se njihova deca
(zajedno ili bez roditelja) sortiraju i prezivljasamo odréeni broj najboljih jedinki. i

je velicina populacije roditelja, d je veliéina populacije dece [21, 24].
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Kod (i +A) selekcije slgajno se biray roditelja iz populacije. Njihovim se ukrStanjem
stvaraA dece. |z skupa roditelja i dece se zatim najbgijifedinki selektuje za slede
generaciju. Postupak se ponavlja sve dok se nenpopua generacija N novih jedinki,
odnosnoN /  puta ili seu jedinki viSekratno kopira kako bi se popunila plagija.

Pri (u,A) selekciji takde se sldajno bira iz populacijgr roditelja i njihovim
ukrStanjem se stvard djece. M@utim, dece je viSe od roditeljad(= ) i # najbolje

dece se selektuje za slédegeneraciju [22, 23]. Verovatta selekcijei-te jedinke za
ukrStanje iznosi:

N M o kisu
p(')_{o  u<i<N

Obe opisane selekcije kombinuju rekombinaciju s&aghim izborom jedinki, tj. u istom
koraku se obavljaju i selekcija i ukrStanje [26jodRelji se ne menjaju kod postupka
ukrStanja, nego se samitaju njihove vrednosti. Mé&utim, treba obaviti sortiranje i
roditelja i dece kod g + 1) selekcije ili samo dece kogl(, 1) selekcije.

Selekcija isecanjem bim najboljih jedinki i kopira ihN/n puta [26, 29]. Verovatri@a
selekcijei-te jedinke u bazen za parenje izngxi)=1, zai=1,2,...n, dok je za ostale
jedinke ta verovatni@ jednaka nuli.

k-turnirske selekcije

k-turnirska selekcija (k=2,3,4,...,N) s jednakonmoxatna@om birak jedinki izmeiu kojih
selektuje najbolju ili najloSiju jedinku [23, 25,6228, 31]. Generacijska turnirska
selekcija N puta sltajno birak jedinki, izmefu njih selektuje najbolju jedinku i kopira je
u meiupopulaciju.

k gmjno izabranih jedinki
O<O0O@®<...< O-najbolja jedinka

00

PopulacijaP(t) MedupopulacijaP’(t)
Generacijska k-turnirska selekcija
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Eliminacijska turnirska selekcija M puta bikgedinki i eliminiSe najloSiju m&u njima.
Parametak naziva se vetinom turnira. Prema velini turnira, turnirske selekcije se dele
na binarnu turnirsku selekcijie €2), 3-turnirsku selekciju, 4-turnirsku selekcijtal.

Za turnirsku selekciju nije potrebno sortirati jeki2, iako verovatn@a selekcije zavisi od
ranga jedinke, kao i kod sortirajucih selekcijapbistupku turnirske selekcije vazan je
samo mdusobni odnos izni k slucajno odabranih jedinki. Prema vrednosti funkcije
prilagaienosti odréuje se za svaki par jedinki koja je od njih bodnosno loSija.

Neka najbolja jedinka ima oznaku 1, a najgora Njbbl@a jedinka se ne moze nikako
eliminisati s bilo kojom eliminacijskom turnirskoselekcijom, jei¢e k-1 ostalih sldajno
odabranih jedinki biti sigurno loSije od najbolgdjnke.Cuvanje najbolje jedinke ili vise
najboljih jedinki naziva selitizmom Elitizam je kod eliminacijskih turnirskih seleleri
inherentno ugrden, tj. verovatnéa eliminacije najbolje jedinke jednaka je nuli: }3{Q.

Nezavisno jedni od drugih, Baeck [23] , Miller i [@berg [28] su odredili intenzitet
selekcije za k-turnirsku selekciju. Vrednosti intenziteta selg&ciza k-turnirsku
generacijsku selekciju, gdje ke=1,2,3,4,5, prikazane su u tablici [23, 28]:

k S

1 0

2 0.56419
3 0.84628
4 1.02938
5 1.16296

Intenzitet selekcije za k-turnirsku generacijsku selekciju

Neka se, na primer, koristi samo 3-turnirska gesigsiea selekcija (bez ostalin genetskih
operatora). Uz pretpostavku da u generacihirednosti funkcija prilagdenosti imaju

normalnu raspodelu Ni(t),o(t)] moZe se predvideti prosea prilagdenost
populacije u sled®j generaciji (to je prosea prilagaenost prezivelih, odnosno
selektovanih jedinki).f_ (t +1) prema izrazima (5.2.1), (5.2.4 )i navedenbljiti je:

T (t+2) =1 (t)+s W(t)= f(t)+0.846280(1).

Jednostavna turnirska selekcija

Jednostavna turnirska selekcija je speéaifi oblik eliminacijske binarne turnirske
selekcije prilagdene paralelnom iz\vdenju [1]. U jednom koraku ssajnim postupkom

se biraju dva para jedinki. U svakom paru se lof@ginka selektuje za eliminaciju.
UkrStanjem prezivelin jedinki generiSe se dvoje eJe&oja se potom mutiraju i
evaluiraju(odrduje se njihova prilagtenost). Taj par novostvorenih jedinki
nadomed&uje eliminisane jedinke. Na taj &ia genetski algoritam s jednostavnom
turnirskom selekcijom u istom koraku obavlja i $elg i reprodukciju.
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Izbor operatora selekcije svodi se na izbor sejekadja je najpogodnija za paralelno
izvodenje. Pozeljno je da selekcija, osim Sto se naggt@divan nén moze paralelizovati,
ima moguénost podeSavanja intenziteta selekcije. Kako jevaé® opisano, postupci
selekcije se dele na generacijske i eliminacijgkeneracijske selekcije nisu pogodne za
paralelizaciju, jer se reprodukcija mora obavljativojeno od selekcije. Reprodukcija
moze pdeti tek kada generacijska selekcija formira novipyaciju. Generacijska
selekcija troSi viSe memorijskog prostora jer ailgon obavlja posao nad dvema
populacijama. Osim toga, generacijskom selekcijemgenerisu duplikati. Duplikate je
pozelino nakon reprodukcije eliminisati, Sto dogatrsporava rad genetskog algoritma.
Zbog toga je eliminacijska selekcija pogodnija asatelno izvdenje.

Postupci selekcije se dele i prema tome kako fyakdija utice na verovatniu selekcije.
Ako funkcija cilja direktno utie na verovatnau selekcije, tako da je verovati@
selekcije proporcionalna vrednosti funkcije ciljadi se o proporcionalnim selekcijama.
Izmedu brojnih nedostataka proporcionalnih selekcijaji ko ve navedeni, moze se
zakljwiti da selekciju pogodnu za paralelno i2eoje treba traziti nd rangirajéim
selekcijama. Mnogi autori [4, 26, 30, 31] se sldausu eliminacijske turnirske selekcije
najpogodnije za paralelno izgenje.

5.1.6. UkrStanje &sover)

Operator ukrStanja (crossover operator) je osnawperator za generisanje novih
hromozoma u genetskim algoritmima. Operatorom akiat proizvode se nove jedinke
koje naslduju genetski materijal od oba roditelja. To i jesgvaznija osobina ukrStanja
jer ako su roditelji dobri (proSli su proces seigRc tadace najverovatnije i dete biti
dobro, ako ne i bolje od svojih roditelja.

Dakle, ukrStanje je binarni operator u komeéestvuju dve jedinke koje nazivamo
roditeljima. UkrStanjem nastaju jedna ili dve nove jedinkeekopzivamadeca Postoji
viSe vrsta operatora ukrSanja od koji@ u ovom radu biti obdene najfrenkventnije:
ukrStanje sa jednom dkom prekida, ukrStanje sa viSeca#a prekida, uniformno
ukrStanje i meSajie ukrStanje.

UkrStanje sa jednom tatkom prekida
(single-point crossover)

Ovaj operator se joS naziva i jednopozicioni, idstavlja najprostiji oblik ukrStanja.
Operatorom sa jednomctkom prekida se deca dobijaju tako Sto geni kod roloigtelja
zamene mesta od nasumice izabrane pozicije u hamorm. Dva primera ovog
operatora mogu se videti na slici, na primerurtopoma predstavljeninh u binarnom
kodu.
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— pa@¢tacka prekida)

Roditelji1 =0 11 1 |01 1 o} geni kojice

Roditelj2 =110 1 I]l 01 zameniti mesta

0101

1111
pozicija(ta&ka prekida)
Roditej2 =01 1D 110

Roditelj 2 = 1@10 1 111
01111111
11010110

Dete 1
Dete 2

0111
1101

Dete 1
Dete 2

Sa slike se vidi da je dete 1 dobijeno prepisivanpevog dela hromozoma roditelja 1 do
vertikalne linije i zamenom drugog dela hromozoraagenima koji odgovaraju roditelju
2. Bitna osobina operatora ukrStanja sa jednothaiam prekida je da se mogu proizvesti
deca koja su potpuno drugja od svojih roditelja. Druga bitna osobina jedomigionih
operatora je da on 6@ uneti izmene u genima ®gim pozicijama oba roditelja imaju
iste vrednosti. To se najbolje vidi na drugom primegde deca na pozicijama 2 i 3 od
vertikalne linije imaju istu vrednost kao i njihonaditelji iako je operator primenjen.
Operator ukrStanja sa jednomckam prekida je povoljniji za korégnje na vém
populacijama, jer kada populacija postane homogerwstor pretrazivanja se smanjuje

[5].

UkrStanje sa viSe t&aka prekida
(multi-point crossover)

Kod ovog operatora, koji se joS naziva i viSepoangiibroj t&aka i pozicija prekida se
bira sliajno za svako pojedino ukrstanje. Kod, na primer, dvopozicionog opeeato
ukrStanja, biraju se dve pozicije kod oba roditelgko da samo deo iz njih bude
zamenjen, dok ptni i krajnji deo hromozoma ostaju neizmenjeni.ukoStanje izgleda
ovako:

Roditej1 = 0p1 10[{110
Roditelj2 =1 3011|101
4 4
Detel =01 11] 110
Dete2 =111 01101 01
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Osnovna ideja viSepozicionih operatora je da delo@mozoma koji mu daju dobre
performanse mozda nisu sadrzani basS u susednimzowdna tog hromozoma. Ta#e,
viSepozocioni operatori omogavaju robustnije pretrazivanje prostora reSedijae se
spre&ava prerana konvergencija u ranim fazama algorfha

Uniformno ukrStanje
(Uniform crossover)

Uniformno ukrStanje je ukrStanje bal prekidnih téaka o — broj bitova). Verovatnia
da dete nasledi svojstvo jednog roditelja je Oj5jetinaka je verovatréo nasletivanja
svojstva od oba roditelja. Operator uniformnog tdmf@ funkcioniSe na sleéien&din:
formira se maska ukrstanja, koja je iste duzine kdwomozom. Bitovi u masci se
postavljaju nasumice, i oni odhgu da li¢e odgovarajéi gen biti nasléen od prvog ili
drugog roditelija. 1 zr preuzimanje gena od prvog roditelja, a 0 preunj®ma
odgovarajdeg gena od drugog roditelja [5].

Roditei1 =01010110
Roditeiji2 =11101001
Maska =1 1001001

Dete 1 nasléuje gen od prvog roditelja

Dete1=01100000
Dete2=11011111

U slwtaju drugog potomka, deteta 2, koristi se inverpigobitne maske ili zamena
roditelja 1 i 2.

Spears i DeYong su pokazali da se uniformno ukgStanoze parametrizovati primenom
verovatnée zamene gena [1]. Na primer,akope0.3 tada je verovatda dace jedan
gen biti nasléen od prvog roditelja 30%, a od drugog 70%. Akee®vatnéa zamene
gena razlikuje za pojedine gene, tada se takvaumifo ukrStanje nazivp-uniformno
ukrStanje Tada se zadaje maska koja posebno definiSg&kejarovatnoa nasldivanja
za svaki gen.

gen| 1 | 2 3| 4 5 6| 7 8 9 .. bi3 b2 bl b
p |0.1]05] 09] 01 1 1 05 010 |...| 0.7] 0.7 0.6 0.1

Primer maske koja odreduje verovatnoéu biranja gena
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Tablica pokazuje da se geni 5 i 6 uzimaju od pmaiitelja. Gen sa brojem 9 se kopira
od drugog roditelja a genck najverovatnije (90% verovatée) biti od drugog roditelja.

Uniformno ukrStanje pretrazuje veliki prostor rggenbog toga se ongee koristi na
malim populacijama [5]. Prostor koji pretrazuje jednopozicioni; dvopozicioni i
uniformni operator mozZe se videti na primerima hoaoma datog u binarnom kodu.
Neka su roditelji hromozomi dizine 4 bita, 0000111. Jednopozicionim operatorom
ukrStanja se od roditelja 0000 i 1111 mogu dobéde&i potomci: 1000, 0111, 1100,
0011, 1110, 0001. Dvopozicionim operatorom ukrstad od istih roditelja mogu dobiti:
1011, 1101, 0110, 1001, 0010, 0100. Uniformnim afeom ukrStanja se mogu dobiti
svi gore navedeni potomci i joS dva: 0101 i 1010.

R
L 0111 1011 1101 \.1119\\
0011 0101 0110 1001 1010 aa
o 0001 0010 0100 1000
T 000

Na slici je prikazan prostor reSenja koji se dobig pomoéu sva tri operatora; isprekidanim
linijama su povezana reSenja dobijena jednopoziciom ukrStanjem

MeSajuée ukrStanje
(shuffle crossover)

MeSajite ukrStanje obavlja se u tri koraka. U prvom kor&@meSaju se bitovi svakom
roditelju. Drugi korak je klagno ukrStanje sa jednom ili viSectka prekida. | konano,

u treéem koraku izmeSani bitovi kod roditelja vrate sestexra mesta (roditelji ostaju ne
promenjeni) [1].

shuffle

Roditelj 1 1011 ——> 0] 111 operatorjednopoz. ukrétanja Dete 1 0110
shuffle

Roditelj2 0101 ——> 0[110 Dete111

Na svaki par jedinki, sa zadatom verov@mo p. primenjuje se operator ukrStanja.
Primena operatora sa verovatam zn& da na neke jedinke operator ¢ee biti
primenjen i onete dobiti Sansu da ne promenjenedpre sledéu generaciju. Za svaki
par jedinki odabere se shjan brojr iz intervala [0,1] i ako je on manji od verovateo
ukrstanjapc , vrSi se ukrStanje. Verovatémp. (koja nage&e iznosi 0.9 za populaciju od
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30 jedinki, a 0.6 za 100 jedinki) predstavlja okviprocenat jedinki kojée proizvesti
potomke i time dati moguost da se u tekoj generaciji pronde novo najbolje reSenje.

Osnovni cilj operatora ukrStanja treba da bud®ivanje dobrih osobina trenutno
najkvalitetnijin reSenja. Postoje i druge defirecipperatora ukrStanja, a konkretan izbor
nagege zavisi od samog problema koji treba resiti kad izbora kodiranja za reSenje.

Jedan konkretan primer operatora ukrStanjdej@micno mapirano ukrstanj®MX (eng.
partially—-mapped crossover) koji se koristi kodlpemna trgovékog putnika (TSP) [3].
PMX operator vrSi ukrstanje na istidia kao dvopozicioni operator, pfemu se postuju
pravila mapa nastalih tim postupkom ukrstanja.
Neka imamo slede redosled obilaska gradova:

1-2-3-4-5-6-7-8-9
i predstavimo ga u obliku permutacije sa istim sdddom gradova kao i gore

(123456789).

Uzmimo da je to roditelj 1, 84452 1 8 7 6 9 3 gla je roditelj 2. UkrStanjem poréo
dvopozicionog operatora dobijamo sléee

Rmmw1=(1zﬁ456789) “G— 1

Roditelj2= (45218716 93) «5— 3 8 mapiranje
> 7

Detel = (xxK1l87|6 xx) <«—F+—> 6

Dete 2 =(xxt§4567 X X)

Sadrzaj izméu vertikalnih linija je zamenjen, a prvi i posledspgment kod decée

zavisiti od tako nastalog mapiranja. Kako grada@i 29 nisu obuhw&eni ovim mapama,
njih mozemo direktno prepisati sa roditelja na pute kako se to i@ i radi kod
dvopozicionog operatora.

Dete 1

(x231836x9)
Dete 2

(xxl24547 93)

Konatno, prvi x kod prvog deteta ( koji bi trebao da budd zbog mapiranjaét—> 4
¢e biti zamenjen sa 4. 8ho drugi x kod prvog detetée biti zamenjen sa 5 zbog
mapiranja &—— 5 . |z istog razlogm kod drugog deteta prvi x biti zamenjen 1 a
drugi sa 8. Kon&an izgled potomaka je sledle

Dete 1

(41318k659)

Dete 2 (1*245F793).
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5.1.7. Mutacij

Drugi operator koji je karakterigiin za GA je mutacija ili stiajna promena jednog ili
viSe gena. Mutacija je unarni operator jer deligd fednom jedinkom. Rezultat mutacije
je izmenjena jedinka.
Parametar koji odrije verovatnéu mutacije jednog gena (bita) je ujedno i parametar
algoritma. Taj parametap,, se naleXe nalazi u granicama od 0.001 za populaciju od
100 jedinki, do 0.01 za populaciju od 30 jedinkkcAverovatnéa mutacije tezi jedinici,
tada se algoritam pretvara u algoritaméajoog pretrazivanja prostora reSenja. S druge
strane, ako verovatda mutacije tezi nuli , postupale najverovatnije veu paetku
procesa stati u nekom lokalnom optimumu.
Jednostavna ili prosta mutacija svaki bit hromozoma menja sa jednakom
verovatnéom ppm,.
Sluajno odabrani bit
Hromozom pre mutacije 21011001010  mutaciju
Hromozom posle mutacije :10110®1010

Postoje i slozenije vrste mutacija, u kojima sé€ajiim postupkom bira hromozom (a ne
gen) za mutacijuMeSajuéa mutacija je vrsta mutacije koja stajnim postupkom bira
hromozom za mutaciju i masku i onda izmeSa gene [6]

Skajno izabrani hromozom » 110110D@11
Skajno generisana maska . 0o0L0Q@mDOO
110110100011
gen na ovoj poziciji cetirl pozicije na kojimae
menja mesto ,sam sa sobom* postojéi geni izmeSati svoja
mesta

Potpuno meSajiéa mutacija je vrsta meSajie mutacije gde se na odenim mestima
koja su definisana maskom, geni umesto meSantajslu generiSu [6].

Skajno izabrani hromozom » 110110D@11
Skajno generisana maska » o0oLoammoo0
Potpuno meSé&umutacija 1111130011011

sl¢ajno generisani geni
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Invertuju ¢a meSajwta mutacija je takaie vrsta meSajie mutacije, s tim Sto se kod nje
geni odr@eni maskom invertuju.

Skajno izabrani hromozom : 110[110n0®11
Skajno generisana maska : 0010QaummoOO0
Invertujja meSajtia mutacija: 111121110011

-

Invertovane vredh slitajno izabranog hromozoma

Za druge vrste kodiranja koje nisu binarne, musasg moze posii malim pomeranjem
vrednosti gena ili skajnom selekcijom nove vrednosti iz dozvoljenih gecan Nagnici
Wright, Janikow i Michalewicz [2] su demonstrirdtiako realno kodirani genetski
algoritmi mogu bolje iskoristiti viSu stopu mutazijpd binarno kodiranih genetskih
algoritama povéavajwi na taj ndin prostor mogtih reSenja bez suprotnog efekta na
karakteristike konvergencije.

Mutacijom se pretraZuje prostor reSenja i upravigacija mehanizam za izbegavanje
lokalnih minimuma. Naime, ako cela populacija zaw$iekom od lokalnih minimuma
jedino sl&ajnim pretrazivanjem prostora reSenja pronalabdge reSenje. Dovoljno je
da jedna jedinka nastala mutacijom bude bolja ddlibs pa da se u nekoliko slede
generacija sve jedinke ,presele” u prostor gdeataznbolje reSenje.

Uloga mutacije je takie u obnavljanju izgubljenog genetskog materijalag@i i se,
na primer, da sve jedinke populacije imaju isti g@nodrdenom mestu u hromozomu,
samo ukrStanjem se taj gen ne bi mogao promerk. j& r& o binarnom kodiranju,
time je izgubljenaak pola prostora pretrazivanja [20].

Na primeru minimizacije Rozenbrokove funkcije, k¢ kori¥en da bi se poblize
objasnile VNS i TS metaheuristike ¢biprikazan i jedan od tima na koji funkcionisu
genetski algoritmi.

Kako je prostor pretrazivanja kod Rozenbrokove tieksuzen radi lakSeg prikaza
koraka algoritama, taj isti prostor reSeégabiti iskori€en i kod prikaza rada GA.

Sve t&ke tog prostora su predstaviljene kao realni brojaji ¢ine ekvidistantnu mrezu.
Tako ¢e i hromozomi biti predstavljeni kao udeni parovi tgaka, gde prvi gen u
hromozomu predstavlja promenljivxi, a drugi gen promenljivix, . Hromozomi su
ozn&eni sa S, i za inicijalnu populaciju bira se peiajno odabranih hromozoma iz
razli¢itih “podrwtja” prostora reSenja. Slajno izabrana inicijalna populacija data je u
tabeli, kao i vrednosti fittness funkcije za sva#liodabranih hromozoma.

Hromozomi $ (X1, X2) 100(x;2 — %)% + (1 — x,)?
S (-1.436 , - 1.640) 1376.486
S, (1.012 ,-1.028) 421.130
S (1.216 , 0.808) 45.025
S, (1.624 , 1.420) 148.590
S (-0.008 , 0.400) 17.011
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Za fitness funkciju u ovom primeru je odabrana upr&ozenbrokova funkcija koja se
optimizira. Kako su nize vrednosti fithess-a pazigdj jer se trazi minimum te funkcije,
potrebno je formirati sistem po konée hromozomi sa manjim fitness vrednostima biti
izabrani za roditelje sa ¥em verovatnéom od onih hromozoma sadmn vrednostima
fitness funkcije. Zbog toga je potrebno prvo &naati procenat(verovatda) sa kojimée
svaki od hromozoma biti izabran.

Jedna od opcija je da se uzme suma reéipiovrednosti fitness-a, i da se uz pantako
dobijenog koeficijenta iztana verovatnéa izbora svakog od hromozoma:

Zfi =1/1376.486 + 1/421.130 +1/45.025 +1/148.590 +1/M17~0.0908
L

Hromozomi $ Verovatnéa izbora

1/1376.486/0.0908= 0.0080 0.80%

1/421.130/0.0908 = 0.0262 2.62%

1/148.590/0.0908 = 0.0741 7.41%

1/17.011/0.0908 = 0.6471 64.71%

S
S
S3 1/45.025/0.0908 = 0.2446 24.46%
Sy
S

Slede&i korak GA je selekcija. U ovom primerte biti koriena rulet selekcija. Rulet
selekcija u svakom koraku generiSecsiai brojr u intervalu [0,1], tako da raspodela
verovatn@ée na pojedine hromozome iz ovog primera dobijaesiedprogen, oblik:

S 0 < r < 0.0080
S 00080 < r < 0.0342
S, 00342 < r < 0.2788
S 02788 < r < 0.3529
S, 03529 <r <1

To zn&i dace biti odabran za selekciju onaj hromozorijam odgovarajéem intervalu
se nde sluajan brojr. Na primer, ako je generisar=0.456, bée odabrana jedinkasS
jer se broy nalazi u intervalu 0.3529 < 0.456 < 1. Proporcionalna selekcia u

ovom primeru sltiajno odabrati broj 10 puta, pricemu je mogte dace neke jedinke
biti viSe puta odabrane. Takée biti odabrano 5 parova roditelja, i svaki pae

ukrStanjem dati po jednog potomka. Ti potoee€initi novu populaciju.

Neka su sldajni odabiri brojar u 10 serija, slede (za izbor sldajnog brojar iz intervala
[0,1] u primeru je kori&n ra&unar, i generator séajnog broja):

0.429,0.126, 0.495, 0.528 , 0.323, 0.56199,40.627 , 0.227 , 0.315 .

To zn&i dace sledée jedinke biti odabrane:

S . S, S S, S, S 5SS, S

Operator ukrStanjée biti primenjen redom, na slegeparove jedinki:

Roditelj 1 3 S S S

L@

Roditelj 2 ) S S S
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Potomci svakog od ovih roditelja treba da sadrzeetgke osobine oba roditelja. dWa
kojima se to postize su brojni i zavise od defjei@peratora ukrStanja. U ovom primeru
¢e operator ukrStanja biti definisan na sk@decin: potomakée za prvi (drugi) gen imati
srednju vrednost prvih(drugih) gena oba roditeljasluaju da novodobijena vrednost
gena potomka odstupa od vrednosti koje se nalggesioru mogéih reSenja, za taj gen
se uzima najbliza vrednost koja tom prostoru prdpag vrednost koja se razlikuje za
+k/2 (k korak ekvidistantne mreze) od vrednosti dobijekeStanjem. PoStée se skoro
uvek pojaviti dve vrednosti koje u tom &aju gen potomka moZze da preuzme, dsrae
ona koja tom potomku omogava nizu vrednost fitness funkcije. To Znda ako je
srednja vrednost prvog gena oba roditelja np02Z).a drugog 0.808, za vrednost prvog
gena potomka uzima se jedna od vrednosti 0.400.@04 jer se 0.502 ne nalazi u
prostoru reSenja. Tako potomak moze biti (0.400®).8ili (0.604,0.808). Kako je
vrednost fithess-a potomka (0.604,0.808) manjgpdépmak ulazi u novu generaciju. Na
taj n&in se odrzava stalan broj jedinki u generacijimaguwava se potomcima ostalih
parova roditelja da u njojcestvuju.

Za odabrane roditelje dobijaju se slédstomci:

Roditelj 1 Roditelj 2 Potomci

S, (0.604, 0.604 )

S, (-0.008, 0.400)

S; (0.808, 0.808)

S, (-0.008, 0.400)

S
S
Sy
S
S

DP P&

Ss (1.420, 1.216)

Kod treteg i petog potomka, drugi geni su imali vredno8t0.1.114 pa su zamenjeni sa
jednom od dve najblize vrednosti koja daje nizudmeest fithness-a. Takie se vidi da
drugi i ¢etvrti potomak imaju iste gene, koji se samo ukij&i@ ne bi mogli promeniti.
Na jedan od njih Be primenjena mutacija kako se u narednim generaaijae bi
izgubio deo prostora pretrazivanja. Mutagig biti realizovana sltajnim pomeranjem
vrednosti oba gena odgovarégg hromozoma zak+ili —k, gde je k=0.204 korak
ekvidistantne mreze po kojoj je formiran prostorgush redenjaCetvrti potomak,S,,

¢e tako u ovom primeru biti promenjen po oba gemana primer +0.204, tako de
posle mutacije vrednosti njegovih gena biti (0.196504).

Nova generacija je formirana i njihove vrednogtidss-a su date u tabeli:

Potomci fi  (fitnesg
S; (0.604, 0.604 ) 5.878
S, (-0.008, 0.400) 17.011
S; (0.808, 0.808) 2.444
S, (0.196, 0.604) 32.635
Ss (1.420, 1.216) 64.240

U novoj generaciji najbolja jedink&z, dovodi pretrazivanje u lokalni minimum 2.444.
Pros€na vrednost fithess-a prve generacije je 401.6&¢al ovoj generaciji ta vrednost
je znatno manja i iznosi 24.44, Sto je dobar poldiz&valiteta potomaka koji su
dobijeni.
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Postupak se sada ponavlja odgtka. Izréunava se suma recigmah vrednosti fithess-a
hromozoma iz nove generacije. Ona u ovoj generaosi 0.6843. Na osnovu nje
izracunava se istim postupkom kao i pre verovéaieelekcije za svaki hromozom, a
zatim se pravi odgovaraja raspodela i bira novih pet parova roditelja umposiucajno
izabranog broja iz intervala [0,1]. Za ovu generaciju, zavisnadtdra odréene jedinke
od brojar i izracunate verovatng selekcije izgleda ovako:

S, 0 < r < 0.2486
S 02486 < r < 0.3345
S, 03345 < r < 0.9324
S, 09324 < r < 09772
S, 09772 < r <1

Najvetu verovatnoéu selekcije ima jedink&; , 59.79%, zatim jedink&, , 24.86%, a
zatim jedinkeS;, S, Ss sa verovatnéama selekcije redom 8.59%, 4.48% i 2.27%.
Neka je sldajan brojr izabran deset puta na slédeatin:

0.975 0.643 0.159 0.439 0.012 0.99@31 0.807 0.529 0.042.

Kako prva dva broja oddeiju prvi par roditelja za ukrstanje, i tako redodmbijamo
sled€e potomke:

Roditelj 1 Roditelj 2 Potomci fi

S, S; S (0.604 , 0.604 ) 5.878§
S S; S, (0.808, 0.604) 0.276
S S S; (1.012,1.012) 0.015
S S; S, (1.012, 0.808) 4.672
S; S S (0.604 , 0.400) 0.281

Prilikom ukrStanja roditeljeS, i Sz, pojavila su seak cetiri moguwa potomka zbog
odstupanja vrednosti oba gena potomka od defingsapmstora reSenja. Naime
operatorom ukrStanja, za gene potomka dobijenerasdnesti (0.502,0.706) koje se ne
nalaze u prostoru reSenja. To &nda prvi gen potomka treba da promeni vrednost u
0.400 ili 0.604, a drugi gen u 0.604 ili 0.808. ©¢h cetiri mogwa potomka najmanju
vrednost fitness funkcije ima potomak (0.604,0.60dh ¢e i u narednu generaciju a
ostala tri née.

Takade, tri puta se primenjuje ukrStanje na iste rogit& i S;, i dobijaju se tri ista
potomka. Na dva od njih je iz tog razloga primenj@nutacija. Jedan potomak mutira sa
pomeranjem vrednosti oba gena kg & drugi sa pomeranjem vrednosti oba gen&kza —
Potomci koji su dobijeni navedenim ukrStanjem i acijbm nalaze se u gornjoj tabeli.
Najbolji potomak iz ove generacije & (1.012 , 1.012Fija je vrednost fitness funkcije
0.015, Sto jeste globalni minimum u ovako defin@anprostoru reSenja Rozenbrokove
funkcije. Treba napomenuti da se operator ukrStamatacije mogu definisati na razne
druge naine, i da za vetinu i izbor inicijalne populacije postoje mnoge geuopcije.
Treba definisati i kriterijum zaustavljanja algaomnd, jer se ne moze uvek ovako brzéido
do globalnog minimuma.
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5.2. Mravlji algoritmi

PonaSanje insekata najviSe pfavaju biolozi, ali u novije vreme sve viSe i daici
drugih usmerenja. Na primer, istrazivanja kolekbigrponasanja insekata omdia su
nawnicima iz oblasti ré&unarskih nauka da razviju e metode i algoritme za
distribuirano upravljanje i optimizaciju. Pored tzstatékih, ovi metodi i algoritmi su
fleksibilni i robustni u dinangkim okruZenjima kao Sto su saobaf na Internetu ili
standardna telefonija. Radi se o problemima kogadsju u klasu teSko reSivih zbog
ogromnih prostora mogih reSenja koje treba pretraziti u razumnom vrempooncu
jakih ratunara.

Kretanje mrava i ¢ela inspirisali su razvoj nekih gr&nih oblasti moderne nauke kao
Sto je, na primer, kolektivna inteligencija. U pedhjoj deceniji profilisana je nova oblast
optimizacije za koju na srpskom jeziku ne postdpmaen naziv. Radi se o Ant Colony
Optimization (ACO), ili u radnom prevodu ‘Optimizacpomo¢u mravljih kolonija
(OMK)’, oblasti koju karakteriSu speacifii optimizacioni algoritmi inspirisani
ponaSanjem prirodnih mravljin kolonija. Ove procedwptimizacije se zasnivaju na
indirektnoj komunikaciji i saradnji vise agenatdi¢iso kako u prirodi komuniciraju i
ponaSaju se neke vrste mrava [32]. Mravlji algari(MA) i sistemi mravljih kolonija
(SMK) su osnovni algoritmi OMK, a svi zajedno sp@ada oblast veStke inteligencije
zbog toga Sto: (1) na konceptualnom nivou sadrke j@mponentu saméanja i (2)
reSavaju tzv. NP-teSke i NP-kompletne kombinat@modleme.

Mravlje kolonije

Dok se kréu (ili tr¢e), pravi mravi polazu na tle odienu kolginu hemijske supstance
poznate kao feromon. Istrazivanja biologa i inzemjsu pokazala da svaki mrav sa
odreienom verovatn@m preferira préenje putanje (traga) na kojoj postoji deblji
(bogatiji) sloj feromona. Ova jednostavéiajenica objaSnjava zaSto su mravi sposobni
da se prilagode promenama u svom okruzenju, kage3tpr. pojava neke prepreke na
njihovom putu. Pitanje koje otvara diskusiju jes&ta se dogéa kada kolona mrava koja
se krée najkrgim putem izmdu staniSta i hrane, bude sggea da nastavi takvo
kretanje zato Sto se negde na putanji pojavilarpkep(slika 1) ?’
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Slika 1. Prepreka na putanji kolone mrava

Ono Sto se realno dodm je da kada mravi nd na prepreku, oni stajno biraju nain
da je zaoliu tako Sto kréu levo, desno, gore ili dole. Zbog pojednostaviekpje ne
smanjuje opstost daljih izlaganja, pretpostavimardavi jedino mogu levo ili desno u
odnosu na prepreku. Sa velikom siguioSe moze i@ dace priblizno polovina mrava
u patetku €i na jednu, a druga polovina na drugu stranu. Mkayiikrenu kr&im putem,
brzec¢e formirati j&i trag feromona nego oni koji idu duzim putem. dedalje izazvati
da sve viSe i viSe mrava kee za j&im feromonskim tragom dok ko&ao svi mravi ne
nadu taj kr&i put (slika 2). Kako se na kiam putu feromoni ostavljajtéese, mravi
kroz niz iteracija biraju kia put. PoSto se mravi koji prate najkrgout prvi i vra&aju
odakle su krenuli (gnezdo ili hrana), njihov feramki trag postepeno nestaje usled
isparavanja, ali ga novi mravi istovremeno i @a)aju. Treba napomenuti da iakdija
trag privi&i viSe mrava koji taj trag joS viSe pdgvaju, uvek ima mrava-solista koji u
meiuvremenu idu svojim putem bez obzira na trag i tetazuju nove puteve. Kada
prepreka na putu izazove saal@au guzvu, mravi su spremni da slede rezervnecprav
Pravci koji se manje koriste kot se eliminiSu posto feromon koji je na njih p@noz
jednostavno ispari.

Slika 2. Kolona mravadka je nasla najkraéi put

Novija istrazivanja su dokazala sposobnost mravarda na@u sledéi najkrati put kada
prepreka blokira direktan (najldia put od gnezda do hrane [32]. Kada se ova spasibn
mrava preslika na mrezu komunikacionih pravacantermetu, ili mrezu puteva ili sistem
telefonskih linija, tada mravi nude neka zanimljireSenja. Radi se 0 preusmeravanju
saobréaja kada ima zagusSenija ili prekida na posiojepravcima.

Opisane ideje o paralelizmu saata@ koje mi poznajemo i kretanju kolonija mrava
dovele su do razvoja nove oblasti za koju su ule@ upotrebi nazivi ‘mravija
metodologija’ (Ant Methodology) i ‘algoritmi mrawlj kolonija’ (Ant Colony
Algorithms). Tvorcima mravlje metodologije optim@dg smatraju se belgijski nawoik
Dorigo i njegov saradnik Djambardela [33, 34].
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Glavna ideja novog pristupa diskretnoj optimizajgjida se simulira ponaSanje vekih
mrava (pokretljivi agenti inspirisani ponaSanjemwashih mrava) i generiSu nova reSenja
za dati problem. Ve&tki mravi koriste informaciju sakupljenu tokom pretmih
simulacija i usmeravaju tok daljeg traZzenja reSgm@Eblema, s tim da je ta informacija
raspoloziva i promenljiva u datom okruzenju.

Ni jedan od mravljih algoritama ne giga na jedinstvenoj definiciji vestkog mrava, niti
potpuno imitira ponasanje stvarnih mrava. Stavigto se radi o novoj oblasti, nisu
unificirani ni terminologija, ni definicije niti mamattka notacija, pre svega zbog
heuristtke komponente koja dopuSta mastovitost ¢cnda u traZzenju najboljih
simulatora prirode. U ovom poglavlju se elaboriragke osnovne ideje iz ove oblasti na
primeru problema trgovkog putnika (Traveling Salesman Problem - TSP) koji
predstavlja paradigmu kombinatorne optimizacije.

Pronalazak minimalnog puta u grafu

Analogno prirodnim mravima, zadatak veid mrava je prond minimalni put izmeéu
¢vorova grafa. Neka j& = (N, A) povezani graf, gde j& skup svihévorova, aA skup
svih lukova. Broj¢vorova jeN = n. ReSenje problema predstavlja put na grafu koji
povezuje izvoriSnévor f s odrediSnind , ¢ija je daljina odréena brojem lukova na putu.
Slika 2 prikazuje minimalni put na grafu.

Izvor f

Odrediste d

Sa svakim je lukomi(j) grafaG povezana promenljivg;; koja predstavlja vestai trag
feromona. Tragove feromonétaju i piSu mravi. U svakontvoru grafa dolazi do
stohastike odluke koji jecvor sedéi. k -ti mrav lociran u¢vorui koristi trag feromona
7;; Za izr&unavanje verovatrée u kojicvor j € Nitreba otti. N; je skup sused&orai .
Verovatnd@a izboratvoraj je data izrazom [33]:

ph =3 Zjen,Tij”
0 ,jeN,

Dok trazi reSenje mrav ostavlja trag feromona mggoinom luku
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Tl](t) «— Tij(t - 1) + At.

Medutim, tako definisano reSenje moze dovesti do koyesecije prema suboptimalnom
reSenju tako da se uvodi mehanizam isparavanjaraldog se iteraciji eksponencijalno
smanjuje kokéina feromona prema izrazu [33]:

T« (1-p)t,pe[0,1)

PonaSanje algoritma zavisi od broja suseda svakorp. Ukoliko ¢vorovi grafa imaju
viSe od dva suseda, algoritam gubi na stabilnd@tnosno, postaje kré&an izbor
parametara.

Algoritam je mogde poboljSati sagledavanjem svojstava kolonije sgedtrane i
sagledavanjem svojstava pojedinog mrava.

Svojstva kolonije kao celine:

» Dobra reSenja mogu proi@asamo kao rezultat kolektivne interakcije;

» Svaki mrav koristi samo privatne informacije i Itk@ informacijecvora koji
poséuje;

* Mravi komuniciraju samo indirektno;

* Mravi se sami po sebi ne adaptiraju, naprotiv, @enjn&in prezentacije
problema i percepcije drugih mrava.

Svojstva mrava kao individue:

* Mrav trazi najisplativije resenje;
* Svaki mrav ima memorijuM;, za smesStanje informacija o putu i moze da je
koristi:
a.za generisanje smislenog resenja,
b. za evaluaciju pror@@nog resenja,
C. za povratak po istom putu;
« Mrav k moZe se pongu bilo koji &vor j u susedstvivy ;
* Mravuk moZze se dodeliti g@tno stanje i jedan ili viSe terminirgjh uslova,
* Mrav stvara reSenje inkrementalno i konstrukcij@rzava kada je zadovoljen
jedan od uslova zaustavljanja;
* lzbor sledéegcévora temelji se na verovatéip
* Verovatn@a pojedinane odluke mrava temelji se na:
a. vrednostima o struktudvora 4;; = |a;;| (tablica ruta) koja se sastoji od
kombinacije lokalnih tragova feromona i vrednostuhisticke funkcije,
b. privatnoj memoriji mrava,
c. ogranéenjima problema;
* Pomeranjem iZvorai u ¢vor j mrav azurira trag feromona,
 Kada je izgradio reSenje mrav se moZze vratiti ispotem i azurirati trag
feromona na povratku;
» Kada je izgradio reSenje i vratio se na izvorigteav umire i oslobda resurse.
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Problem trgovékog putnika (TSP)

Problem trgovackog putnika (engl. Travelling SalaamProblem) predstavlja prvi
problem koji je optimiziran kolonijom mrava [33].nQe definisan:
Neka jeC skup gradova, & skup veza koje povezuju elemente®d Sa Jeic; 0zn&ena

je cena (udaljenost) izrde ¢ i G , odnosno, udaljenost izahe gradovai i j . Problem

trgovatkog putnika je optimizacioni problem pronalaska imi@ainog Hamiltonovog puta
na grafuG = (C, L). Hamiltonov put je zatvorena tura Y koja obilaaimo jednom svih
N® gradova. Njegova je duZina suma svih udaljengigii}. ¢vorova od kojih se sastoji.

Dodatno, udaljenosti ne moraju biti sSimétre.

ReSavanje TSP-a potwACO

Svaki veStaki mrav se slgajnim izborom, smeSta u neki od gradova.Tokom svake
iteracije mrav bira slede grad koji ¢e posetiti. Ovaj se izbor vrSi pow sledéeg
izraza.

Mrav smesSten u graduodlazi u gradj, koji se bira iz grupe joS nepd@sanih gradova
prema verovatno:

R dg-
i) = 3
Pr(ij) Lgen() Tig * dig
0

gde je:
pe (i) verovatnéa dace mravk iz gradai oti¢i gradj ,
g€ k(i) skup gradova koje mr&jos nije obiSao,
a relativna vaznost traga feromona,
B relativna vaznost udaljenosti izmngradova.

Verovatn@a dace grad biti odabran je funkcija udaljenosti izinegradova i koliine
feromona na putu. Portio parametara i § je takaie mogue odrediti koji od ova dva
faktora ima véu tezinu. Jednom kada je ruta zavrSena, odnosre hkadv poseti svaki
grad t&no jednom, vrSi se isparavanje feromona i svakivnostavlja feromone po celoj
ruti. Koli¢ina feromona je data izrazom:

T(l,]) = p * T(l,]) + Z‘IrcnzlA Tk (l,])
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gde je :
1 ..
T ) € t
AT, =i (i,j) € ruta
0,(i,j) & ruta

p*1(i,j): proizvod koji odrduje isparavanje feromongy se naziva konstanta
isparavanja. Njena vrednost moze biti izimel i 0. Kod nizih vrednosti feromoni
isparavaju brze nego kod visih vrednosti konstésgaravanja.

Yre1A 1 (i, )) : Kolicina feromona koju ostavlja mrédefinisana s daljinom rute koju
je preSad. . Intuitivno, krae ¢e rute imati vée kolicine feromona[35].

5.3. Algoritam simuliranog kaljenja

Algoritam simuliranog kaljenja (Simulated Annealing, SA jedan je od stohagkih
optimizacionih algoritama, a razlikuje se od alggma lokalnog pretrazivanja po tome
Sto omoguduje beg iz lokalnog optimuma. Algoritam je nastao pnalogiji sa
metalurskim kaljenjentiji je cilj oplemenjivanje metala tako da oni pastavrséi. Ako

se Zeli postii ¢vrstaca metala, potrebno je kristalnu reSetku metala pibintgko da ima
minimalnu potencijalnu energiju. U procesu metdagskaljenja metal se prvo zagreva
do visoke temperature, a potom se, nakontdgazadrzavanja na toj temperaturi,
polagano hladi do sobne temperature. Prebrzdehja bi moglo uzrokovati pucanje
metala. Posledica toga je da atomi metala nakonepeo kaljenja formiraju pravilnu
kristalnu reSetku. Time je postignut i energetskiimum kristalne reSetke.

U skladu s navedenim, Sée sadrzati parametar temperature, a funkciju kibghmo
odrediti globalni optimum mozemo posmatrati kaorgipe reSetke, ukoliko oddrijemo
minimum, odnosno negativnu energiju reSetke, ukoligdrefujemo maksimum.
Algoritam painje izborom nekog peetnog reSenja, a petna temperatura ima relativno
veliku vrednost. Postoje reSenje se zamenjuje sa boljim, ali se moze zZdmesa
loSijim uz odréenu verovatnéu prihvatanja [36]. Ta verovatba se odréuje izborom
E(staro)—E(novo

slutajnog brojaa iz intervala [0,1] i uslova da ja <e : )T ( ), gdje je E(x)
funkcija za koju se trazi globalni minimumTaemperatura. Ukoliko je izraz istinit novo
reSenje se prihvata. Ovo nam oméaxa beg iz lokalnog minimuma. Isto tako,
verovatn@a dace biti odabrano loSije reSenje je¢aekada je véa temperatura. To ztia
da je u poetku prostor pretrage reSenja dosta veliki i damsanjuje padom temperature,
a pri kraju procesa je usko lokalizovan. PonasSdnjeicije je u velikom odréeno
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pocetnom vrednosti temperature i njenom brzinom padadgfese temperatura opada
eksponencijalno s parametrammiz intervala 0O<a<1 (a je blizak jedinici). Za pralima
hladenje je prebrzo (pucanje metala) cage verovatnéa upada u lokalni optimum. Za
preveliki a temperatura presporo pada, i zbog velike verovatnda se u peetku
zamenjuju bolja reSenja s loSijim, algoritam imajstvo da nasumino pretrazuje veliki
prostor reSenja. To dodatno usporava rad, pa d$ejinés sea odabere da bude dovoljno
veliko, ali da temperatura pri kraju procesa bud&an Time se reSenje pred kraj procesa
stabilizuje u lokalnom podtju. Zbog velike osetljivosti na koeficijelaf posebnu paznju
treba obratiti prilikom njegovog izbora [36, 37].

4 temperatura T

globalna pretraga

=

y stabilizacija

vrermn

v

Slika Globalna pretraga i stabilizacija kod SA-a
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6.0stali heuristiki algoritmi

U prethodnim poglavljima je data podela heutlsh algoritama i opisana nekolicina
najpoznatijih metaheurigkih algoritama. U ovom poglavlju se izlaze kratki®ostalih
heuristtkih algoritama.

Pretrazivanje najboljim prvim (Best-first search je heuristtki algoritam koji
optimizuje pretrazivanje po Sirini (Breadth-first search Funkcijom heuristike se
procenjujucvorovi u grafu i bira se najbolje procenjeivior za dalje istrazivanje. U tu
grupu algoritama spada i A* pretrazivanjd* pretrazivanje i njegova posebna
varijanta Dijkstrin algoritam su heuristiki algoritmi koji sluze za pronalazenje
najkraceg puta izméu dva vrha u grafu. A* pretrazivanje i Dijkstrifgaritam nas uvek
dovode do optimalnog reSenja ako ono postojinij.so zavrsni algoritmi.

Algoritam penjanja uzbrdo (Hill Climbing , HC) po svom né&nu optimizacije pripada
familiji algoritama lokalnog pretrazivanja. Temeljge na logici uspona: algoritam
pacinje od nekog reSenja i ukoliko postgusedkoji bolje optimizira funkciju, novo
reSenje postaje tggused Veliki problem HC-a je modunost zapinjanja u lokalnom
optimumu. Ovakva sktanica algoritma je poznata pod nazivgednostavni HC
(Simple HC). Bolji od predhodnog HC-a jstohastiko-restartovan HC (Random-
Restart HC, RRHC). RRHC u svakoj iteraciji stiajno bira pdetno resSenje i nad njime
provodi SHC. Kao svoje reSenje bira najbolje reSenjsvih iteracija. Ovakvo reSenje je
slicno viSestartnom lokalnom pretrazivanju

Ponavljajué¢a pohlepa (lterated Greedy, 1G) je algoritam koji uzastopnim iteracijama
sprovodi pohlepnu destrukciju i konstrukciju posteg reSenja. U svakoj iteraciji se
novostvoreno reSenje prihvata u zavisnosti od fijutaa prihvatanja.

GRASP (The Greedy Randomized Adaptive Search ProcedureGRASP) je hibridna
metaheuristika metoda. GRASP je kombinacija konstruktivne fstike i lokalnog
pretrazivanja. ReSenje se sastavlja korak po korakajti u svakoj iteraciji, sltiajnim
izborom, komponentu reSenja iz ogkaerie liste kandidata. Ograena lista kandidata se
sastoji oda najboljih elemenata rangiranih prema vrednostilgqine funkcije, tj. prema
kvalitetu reSenja koje bi mogli poé&ti Ukoliko je a jednak jedinici dobijamo osnovni
pohlepni algoritam, a ukoliko jex jednak broju komponenata dobijamo ¢slpno
pretrazivanje. Algoritam je osetljiv na parametati nageXe ga algoritam menja iz
iteracije u iteraciju (adaptacija algoritma).

Squeeky WheelSW) je metaheurigki algoritam koji se moze smatrati posebnim
slucajem 1G-a ili GRASP-a. SW gradi reSenje pdmopohlepnog algoritma, a
elementima reSenja koja uzrokuju greSku dodeljgenkne bodove. Kazneni bodovi
sluze da bi se popravio prethodno odabran poretlxkemata reSenja, ptiemu se
elementi sa viSe kaznenih bodova guraju napred.
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Usmereno lokalno pretrazivanje(Guided Local Search, GLS, menja funkciju cilja da
bi izbegao upadanje u lokalni optimum. Prilikontiopzacije funkcije se koristi lokalno
pretrazivanje koj&esto moze dati suboptimalno reSenje. Neko suboptonaSenje se
mozecesto pojavljivati i treba gaciniti nepozeljnim. GLS se koristi svojstvima re&gnj
na primer ivice grafa u TSP-u, da bi diskriminireesenja koja vode ka lokalnom
optimumu. U svakoj iteraciji se za svako svojstagekse pojavljuje u reSenju paava
kazna, a funkcija cilja se preoblikuje tako da segda za izraz koji zavisi o kaznama
svojstava koja su uklfiena u reSenje. Dakle, GLS ne menja okolinu popuS\a\ta bi
Sto bolje pretrazilo prostor reSenja,év® ¢ini menjanjem funkcije koju optimizuje
(funkcija cilja).

Kvantno kaljenje (Quantum Annealing, QA) je heuristéki algoritam koji nadogrduje
simulirano kaljenje. Velike prednosti ima nad fuljgoma koje imaju velike, ali uske
barijere. Simulirano kaljenje tada ima ¢we moguénost zapinjanja u lokalnom
optimumu,tj. tezi beg iz lokalnog optimuma zbogims barijere. QA uvodi pojam
neodréenosti po uzoru na talasno svojstvo kvantnog svetea mogunost tuneliranja
kroz takve barijere. Smatra se da bi se QA trelpalno bolje izvoditi na kvantnim
racunarima.

Pretrazivanje promenjivom Sirinom (Variable Depth Search VDS) je generalizacija
lokalnog pretrazivanja. Osnovna ideja VDS-a je peoiti velicinu okoline po kojoj se
pretraZuje tako da algoritam moze pretrazivatiesh@Zprobleme u razumnom vremenu. U
grupu VDS-a spadaliin-Kernighanov algoritam .

Ekstremna optimizacija (Extremal optimization, EO) vuce inspiraciju iz Bak-
Sneppenovog modela samo-organizovaneckosti iz podrdja statistéke fizike [37].
EO optimizuje probleme koji se mogu rastaviti nankonente i nezavisno procenjivati.
VrSi se evolucija pojedinih komponenti reSenjagoag komponente se menjaju.cBtmo
reSenje se moze odabrati nastmoi

Harmonijsko pretrazivanje (Harmony search HS) je metaheuristki algoritam koji
oponaSa grupu mu#ra u potrazi za savrSenom harmonijom. Analogijgegmostavna:
kao Sto muziari traze savrSenu harmoniju i sluSaoci daju datgpsocenu, tako u HS-u
pokuSavamo resiti optimizacioni problem procenorjeginih reSenjaCetiri su osnovna
koraka u HS-a: inicijalizacija parametara i harnjgk@ memorije, improvizovanje nove
memorije, obnavljanje harmonijske memorije, provifigerijuma zaustavljanja. Zadnja
tri koraka pripadaju iterativnom postupku. HS sérdopokazao u reSavanju NP-teSkih
problema i dizajniranju cevovodne mreze [36].

BakterioloSki algoritmi  (Bacteriologic Algorithms, BA) su algoritmi inspirisani
evolucijskom ekologijom, tj. adaptacijom bakterijga okolinu u kojoj obituju [3].
Algoritam simulira adaptaciju bakterija na okoliraubitno svojstvo koje uzima u obzir je
nemogunost prilagdavanja populacije bakterija na sve uslove okoliB& su se
pokazali uspeSnije od EA-a u podiima dubinske analize podataka i u problemima
kompleksnog pozicioniranja [37].
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Memetski Algoritam (Memetic Algorithm, MA) je kombinacija EA sa lokalnim
pretrazivanjem. Naziv je dobio po kulturoloSkom genemkoji prenosi informacije iz
jednog uma u drugi. Za razliku od gengmse ne prenosi razmnozavanjem.

MA imaju svojstvo da dobro pretrazuju i iska@&aju prostor reSenja, ali su néto
osetljivi na odnos poreniaja informacije i njenog @vanja prilikom mutacije: da bi se
postigao beg iz lokalnog optimuma i zadovoljio wsktabilnosti algoritma, potrebno je
taj odnos uravnoteziti.

Razbacano pretrazivanje (Scatter Search, Spje metaheuristka metoda koja se od
EA-a razlikuje po tome Sto omog@ue opSte principe za rekombinaciju reSenja
zasnovanih na konstrukciji puta u Euklidovom prost{86]. Koristi male populacije
¢ijom kombinacijom nastaju nova reSenja. Jedinkpré@zuju kao téke u Euklidovom
prostoru i njihovom linearnom kombinacijom nasteggenja slede generacije. Opstija
verzija SS jgponovno vezivanje puta(Path relinking , PR).

Procena distribucijskih algoritama (Estimation of Distribution Algorithms, EDA) su
grupa algoritama koji imaju podlogu u teoriji veatnaie, ali koriste i populaciju koja se
razvija kroz proces pretrazivanja [35]. NedostatBld je u cinjenici da se
rekombinacijom mogu razbiti blokovi dobrih reSenEDA se koristi verovatnosnim
modelom kojim se procenjuje distribucija dobriheng& preko prostora pretrazivanja.
Uzorkom po toj distribuciji dobijamo reSenja slédeeneracije [36]. Procena distribucije
se vrSi u svakoj iteraciji na temelju postofereSenja.

Metoda ukrStene entropije (Cross-Entropy Method, CEM) je metaheuristika koja
potice iz podrdja simulacije retkin dogtaja gde je potrebno Sto ctaje odrediti
verovatn@u pojave dogdaja male verovatri@. Simulacija retkih dogija i uzorkovanje
po vaznosti osnove su ove metode. CEM ima dve faze:

generisanje slajnih uzoraka reSenja prema atkBOM Mehanizmu

obnavljanje parametara mehanizma u svohijahja boljih uzoraka

Diferencijalna evolucija (Differential evolution, DE) je metoda koja spada u grupu ES-
a. DE se koristi za optimizaciju funkcija viSe premijivih i ima veliku verovatnéu
pronalaska globalnog optimuma. Najvazniji deo Dfe-ahema za generisanje probnih
parametarskih vektora [37]. Shema je samoorgariaupa nisu potrebne verovatnosne
distribucije koje koriste ES. Diferencijalna evdjacse od drugih evolucionih strategija
najvise razlikuje u fazi mutacije.

GrupiSuéi genetski algoritam (Gruping Genetic Algorithm, GGA) je unaprédenje
GA. Kod reSavanja nekih problema je bolje operisetd grupom jedinki nego nad
pojedinom jedinkom. GGA optimizuje uz potngrupe jedinki. Skup jedinki se razdvaja
u disjunktne grupe i svakoj se grupi dodeljuju stvg ekvivalentna genima u ¢hom
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GA. Ovakav nain optimizacije zahteva promenjive w@he hromozoma pojedinih grupa
jedinki i posebne operatore manipulacije nad grupgadinki.

Interaktivni genetski algoritmi (Interactve genetic agorithms, IGA su grupa

algoritama koji uklj¢uju ljudsku procenu, a pronalazimo ih u pagirna gde funkciju
prilagienosti nije lako proré (umetnost) [37].
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7. Zaktak

Metaheuristiki algoritmi su se pokazali uspesSni u reSavanju gitmaptimizacionih
problema. Posebno zanimljiva grupa problema kojeatgoritmi optimiziraju su NP-
teSki problemi. Razlika iznd@el iscrpnog pretrazivanja i metaheugkth algoritama u
reSavanju NP-teSkih problema moze séadati na sled@ nacin. Neka NP-teski problemi
teze nekoliko tona, a P problemi nekoliko gramarpgso pretrazivanje bi predstavljala
vaga koja je skalirana na grame i moZze izvagatigaverekoliko kilograma.
Metaehuristike algoritme bi predstavljala vaga skalirana natd@toga, ukoliko zelimo
izvagati NP-teSke probleme moramo Koristiti tonskagu, ali preciznost nam u tom
slicaju, zbog skale koju koristimo, nije zagarantovaRaprobleme je bolje vagati s
vagom skaliranom na gramima jer se brze (zbog pmalisitavanja tezine na tonskoj
vagi) i preciznije dolazi do tezine.

Drugim re&ima, prednost metaheurigtih algoritama je Sto ne vrSimo iscrpno
pretrazivanje, a to zdada nam optimizacija moze biti vrlo brza. Ipakseaja koja
dobijemo ne moraju biti kvalitetna, a treba istakma metaheuristki algoritmi nemaju
uvek prednost brzine.

Metaheuristiki algoritmi se primenjuju u ragitim podritjima raunarske nauke: od
vestake inteligencije do telekomunikacija.

| na kraju o pokuSajima ovog rada. Cilj rada je sive€itaoce u svet heuriskih
algoritama, dati im drugi pogled na reSavanje pwota i zainteresovati ih za dalje
istrazivanje na ovom podfju. Kroz zanimljive i ilustrativne primere pokuSake
olaksSati usvajanje vrlo zanimljive i intrigantnerte.
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