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1. Uvod

Podrijetlo problema trgovackog putnika i nije sasvim poznato. Problem se prvi puta
matematicki formulirao 1850-ih godina od strane W.R.Hamiltona, Irskog matemati-
cara koji je prvi proucavao odnose medu grafovima. Njegova poznata igra ’Icosian
Game’ iz 1857. godine se upravo bazira na problemu trgovackog putnika 1 pronala-
sku najkraceg Hamiltonovog ciklusa. Kasnije je Karl Mengar generalizirao i dobro
definirao problem primjenjuéi iscrpnu pretragu i heuristiku najbliZzeg susjeda. Inspiri-
rani problemima koji su nastajali razvojem tehnologije 1950-ih godina, znastvenici iz
razliitih podrucja su se sve viSe zanimali za inacice ovog problema. Do znacajnijih
rjeSenja se doslo tek sredinom 1970-ih za otprilike 2400 gradova. Kako su se u to
vrijeme pocele razvijati evolucijske strategije, te je istovremeno jacala raCunalna moc,

optimalne rute su se pojavljivale sve ¢esce za sve veci broj gradova.

U prvom djelu ovog rada je opisan geneticki algoritam kao metoda koja oponasSa evolu-
cijski proces, te su objasSnjeni osnovni operatori, struktura i karakteristike algoritma. U
nastavku je definiran problem trgovackog putnika implementaciji pomocu genetskog

algoritma.



2. Genetski Algoritam

Geneticki algoritam (GA) je evolucijski algoritam koji se koristi za rjeSavanje kom-
pleksnih problema simulirajuéi prirodni evolucijski proces. GA je tehnika pretraziva-
nja heuristi¢kim pristupom koja se koristi u razli¢itim podru¢jima optimizacije. Algo-
ritam se temelji na konceptu prezivljanja najsposobnijeg ’survival of the fittest’. Ge-
neticki algoritam je prvi pomnije promatrao John Holland 1970-ih godina kada su se
biolozi poceli zanimati za implementaciju genetskih karakteristika u racunalne pro-
grame. Radi jednostavnosti primjene i savrSeno prirodne ideje na kojoj su zasnovani,
danas geneticki algoritam vrlo uspjeSno sudjeluje u rjeSavanju Citavog niza optimiza-
cijskih problema. Nacin djelovanja ubraja genetski algoritam u metode usmjerenog
pretraZivanja prostora rjeSenja u trazenju globalnog optimuma. Cilj algoritma je do-
biti najprecizniju aproksimaciju rjeSenja Sto manjem broju iteracija (generacija) ili za-
dovoljiti prethodno definirane kriterije. Populacije zajedno predstavljaju sva rjeSenja
jedne generacije. Veci broj jedinki u populaciji moZe nositi ispravno rjesenje, no to
ne znaci da je to najbolje rjeSenje. Rezultat moze odstupati od najboljeg moguéeg, no
kljucan aspekt genetskog algoritma je Sto dolazi do rezultata u kona¢nom vremenu.
Prostor rjeSenja genetskog algoritma se postepeno smanjuje primjenjivajuci genetske
operatore poput krizanja, mutacije i selekcije. Dobar geneticki algoritam ima svaku
generaciju sveukupno bolju od prosle pri cemu su samo odredene jedinke prenijele
povoljne gene. Genetski materijal kojeg jedinka prenosi na svojeg potomka su kromo-
somi koji su najéesce pohranjeni u binarnom prikazu, kao vektor ili matrica. To je skup
svojstava jedne jedinke za koji genetski algoritam kaze da bi se trebao razmjenjivati 1
slu¢ajno mjenjati. U nacelu jedinke koje imaju vecu vjerojatnost reprodukcije su one

koje predstavljaju naprikladnije rjeSenje za dani problem.

Tijekom izrade jednostavnog genetskog algoritma potrebno je sadrzavati 5 osnovnih

komponenti:



1. Kromosomska reprezentacija rjeSenja problema.

2. Populaciju inicijalnih rjesenja.

3. Genetske operatore za evoluciju populacije

4. Funkciju koja predstavlja kvalitetu rjeSenja problema.

5. Parametre koji specificiraju vjerojatnosti genetskih operatora

Ono Sto uistinu optimira geneticki algoritam je funkcija dobrote. Fitness funkcija ili
funkcija dobrote je funkcija koja odreduje sposobnost svake jedinke. Postupkom eva-
luacije, jedinke se medusobno odjeljuju i razlikuju prema nacinu dodjeljene kvalitete,
odnosno sposobnosti. Kriteriji dobrote su ti koji Cine cijelu stvar tako prirodnom.
Nacin na koji ¢e pojedine jedinke bit bolje od ostalih je striktno vezan za prirodu pro-

blema. Stoga fitness funkcija predstavlja osnovicu za poboljSanje u populaciji.

Na slici 2.1 je prikazano odvijanje pojedinih operacija uobicajenog genetskog algo-

ritma.
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Slika 2.1: Shema genetskog algoritma




2.1. Genetski Operatori

Operatori se koriste nad jedinkama neke populacije kako bi se ubrzao proces evolucije.
Jedinku koju odabiremo za genetski proces nazivamo roditelj, a onu koja nastaje kao

produkt kriZanja dva roditelja zovemo dijete.

2.1.1. Selekcija

Proces selekcije ima vaznu ulogu u pretrazivanju boljih jedinki i u odrzavanju razno-
likosti genotipa populacije. Pomocu selekcije, dobra svojsta se prenose na sljedece
generacije. Kako gene prenosimo generacijama, potrebno je oCuvati dobar genetski
materijal i Cesto se dogada da se materijal izgubi ako se loSijim jedinkama ne pruza
prilika da ih prenesu. Genetski algoritam prema vrsti selekcije moZe biti generacijski
ili eliminacijski. Generacijskom selekcijom se odabire kromosom iz trenutne popula-
cije za ukljucivanje u sljedecu populaciju. Kromosomi tada mogu ali i ne moraju pro-
laziti proces reprodukcije ili mutacije. Ideja iza eliminacijske selekcije je u tome Sto
veci dio kromosoma prezivi do sljedece generacije. Odredenim operatorom selekcije
se odabiru kromosomi koji Ce biti izbaCeni. Postoji viSe vrsta selekcijskih operatera, a

ovdje ¢emo spomuti samo njih nekoliko.

2.1.1.1. Turnirska Selekcija

Vjerojatno najpoznatija selekcija radi visoke efikasnosti i lagane implementacije. U
turnirskoj selekciji, nasumice je odabrano k jedinki iz vece populacije. Jedinke se
nakon toga natjeCu medusobno. Oni sa najboljom dobrotom bivaju izabrani kao zacet-
nici nove populacije neke sljedece generacije. Broj jedinki koje ¢e sudjelovati u turniru
se Cesto naziva kao ’veli¢ina turnira’. Turnirska selekcija dozvoljava svim jedinkama
da se natjeCu, Sto uvelike odrzava raznolikost populacije. No valja napomenuti da ¢e
konstantna raznolikost utjecati na brzinu konvergencije rjesSenja. Slika (2.2) ilustrira

strategiju turnirske selekcije.

U primjeru sa Slike 2.3, veli¢ina turnira je postavljena na tri, Sto znaci da se 3 kro-
mosoma natjecu medusobno i pobjeduje najsposobniji. U turnirskoj selekciji, vece
turnirske veli¢ine su sklone veCem gubitku raznolikosti. Posljedice turnirske veliine

vode ka pohlepnoj pretrazi rjeSenja.
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Slika 2.2: Strategija turnirske selekcije

Dva su razloga gubitka raznolikosti; neke jedinke nisu uopée odabrane kako bi sudjelo-
vale u turniru ili su neke jedinke jednostavno prerano izgubile pa ne mogu sudjelovati

u daljnjim populacijama.

2.1.1.2. Roulette Wheel Selekcija

U jednostavnog proporcionalnoj selekciji, jedinke su izabrane na nacin da je vjero-
jatnost direktno proporcionalna sa njihovom dobrotom. Vjerodostojni prikaz odnosa
dobrota izmedu jedinki bi bio ’pie chart’ koji podsjeca na kolo ruleta gdje je svaki
isjeCak vjerojatnost da se ta jednika izabere. OcCigledno je da ¢e one jedinke sa boljom
dobrotom imati vecu vjerojatnost da budu izabrane jer ¢e zauzimati viSe prostora na
kolu. Opseg kola predstavlja sumu svih dobrota svih jedinki. Kada se kolo zavrti na
slici 2.3, pokazivaC ¢e nakon zaustavljanja najvjerojatnije pokazivati na onaj najveci
segment. No u svakom slucaju se moZe reci da svaki segment ima Sansu sa vjero-
jatnoSc¢u Sirine isjeCka segmenta. Stoga je vidljivo da ¢e raznolikost populacije biti
oCuvana. Ako oznacimo dobrote razliditih jedinki (1, 2, 3, ... , n) sa f1, fo, f3, ..., fn

onda je vjerojatnost odabira pi i-te jedinke definiran kao,

fi
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Slika 2.3: Shema Roulette Selekcije

2.1.1.3. Eliminacijska selekcija

Kao suprotnost jednostavnoj selekciji, eliminacijska selekcija bira loSe kromosome
koje zatim eliminira i zamjeni novima putem reprodukcije. Radi mogucnosti dupli-
kata jedinki u jednoj populaciji uvodi se i poboljSanje eliminacijske selekcije. Nakon
svake reprodukcije se provjerava da li novonastali kromosom vec¢ postoji. Ako postoji,
postupak se ponavlja sve dok se ne generira jedinka bez duplikata. Ovaj postupak je
veoma pristupacan radi njegove jednostavnosti pri implementaciji.

Elitizam je mehanizam koji se pojavljuje kad je potrebno zastiti dobru jedinku neke
generacije. Javlja se moguénost eliminacije te jedinke silnom upotrebom genetskih
operatora tijekom niza iteracija. Ovom procedurom se svakom generacijom pribli-
Zavamo rjeSenju problema, odnosno globalnom optimumu, jer §titimo vaZzne jedinke.
Buduci da se u svakom koraku mora pronaci najbolja jedinka kako bismo je zastitili od

eliminacije, geneticki algoritam se moZe znatno usporiti tom monotonom pretragom.

2.1.2. Krizanje

Krizanje (eng. Crossover) je genetski operator koji sluzi za izmjenu genetskog ma-
terijala izmedu populacije kroz odreden broj generacija. U procesu sudjeluju roditelji
koji prenose svoje gene na novonastalu djecu (offspring). Odabir jedinki ¢iji ¢e kromo-
somi sudjelovati u krizanju najcesce ovisi o funkciji evaluacije. Veca je vjerojatnost da
¢e krizanjem dobrih rjeSenja nastati djeca barem s takvim genima, stoga loSe jedinke
cesto nemaju prilike sudjelovati u procesu. Dijete nakon procesa kriZanja posjeduje

isti broj kromosoma kao i roditelji. Dobivena populacija je mogla nastati nasumice



odabranom izmjenom kromosoma ali se koriste neke utjecajnije metode odabira.

2.1.2.1. KriZanje tockom prekida

Najjednostavnije i najintuitivnije je kriZanje s jednom to¢kom prekida (Slika 2.4). Oda-
brana su dva roditelja Cija je kromosomska reprezentacija binarni niz. Tocka prekida
se bira u granicama duljine kromosoma, te se nakon toga dio prije prekida uzima od
jednog roditelja, a drugi dio od drugog roditelja. Na ovaj naCin se geni cjepkaju na seg-
mentu i zadrZava se njihov inicijalni poredak unutar tog segmenta. KriZanje sa dvije

ili vise toCaka prekida funkcionira na slican nacin.
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Slika 2.4: KriZanje toCkom prekida [2]

2.1.2.2. Uniformno kriZanje

Uniformno kriZanje koristi definirani omjer krizanja (mixing ration) izmedu dva rodi-
telja. KriZanje prekidnim to¢kama sa n — 1 prekida gdje je je n broj bitova se naziva
uniformno. Pokazalo se da je omjer kriZanja tipi¢no 0.5 i smatra se da je takav pristup
viSe stohasti¢ki nastrojen. "Uniformno kriZanje je najlaksSe i najjednostavnije imple-
mentirati kao logicku operaciju, a i najbrZe je, jer su logicke operacije sastavni dio
strojnog jezika racunala.” [6]. Buduci da su kromosomi prikazani kao niz binarnih
brojeva, nad njima se izvrSavaju kombinacije binarnih logi¢kih operacija XOR, AND
i OR. Za razliku od kriZzanja u jednoj ili viSe toCaka, operacije omogucuju parcijalan
odabir gena roditelja.

Valja spomenuti i p-uniformno kriZzanje, kod kojeg svaki gen dodatno ima vjerojatnost
p koja odlucuje kolika je moguénost da ga dijete dobije od pojedinog roditelja. Vise o

operatorima kriZanja koji se koriste u naSem problemu kasnije.



2.1.3. Mutacija

Prilikom pretrage rjeSenja genetiCkim algoritmom moze se dogoditi sljedeci scenarij.
U odredenom broju generacija se mogu pojaviti rjeSenja koja se vise ne razlikuju od
onih dobivenih u ranijim generacijama. Razlozi tome su razli¢iti, ali glavni odgovor na
ovaj problem daje mutacija gena. Mutacija prije svega sluzZi za unoSenje i odrZavanje
raznovrsnosti u populaciji. Procesom mutacije se u kromosomu jedinke mjenjaju odre-
deni geni. Pozitivan utjecaj mutacije se moze uociti u situaciji kada algoritam zapne u
lokalnom optimumu, no mjenjanjem pojedinih gena se mogu generirati rjeSenja kakva
nisu do tada postojala. Vjerojatnost mutacije (pm) je parametar koji odreduje kolikim
¢e udjelom pojedini geni sudjelovati u mutaciji. Ako mutiramo gene s malom vjero-
jatno$¢u mutacije (pm =~ 0), postupak optimiranja bi mogao brzo konvergirati i zapeti
u lokalnoj tocki minimuma. S druge stanje preveliki faktor mutacije (pm =~ 1) alogi-
tam svodi na potpuno nasumi¢nu metodu pretrage sa znacajnim gubitkom genetickog

materijala.

2.1.3.1. Bit-flip mutacija

Ova mutacija je jednostavna, od [ bitova kromosoma, bit na j — tom mjestu se pretvara
u komplementarnu vrijednost (0 ili 1). Koristi se kada je rjeSenje genetickog algoritma

implementirano kao birani niz. Navedena mutacija je prikazana na slici 2.5.

1[1[olo[[o —[x[1[oo[zo

Parent [ offspring of crossover Mutant

Slika 2.5: Bit-flip Mutacija

2.1.3.2. Inverzna mutacija

Kako izgleda mutacija kada rjeSenje nije niz binarnih brojeva ve¢ permutacija cijelih
brojeva, dano je na slici 2.8. Nasumice odabiremo interval kromosoma i zatim ga

zrcalimo.



0|1|2|3(4|5|6|7|8|9 => o|1|6(5|4(3|2]|7

Slika 2.6: Inverzna mutacija

2.1.3.3. Mutacija zamjenom

Nasumice odabiremo dva gena u kromosomu i zamjenjujemo ih medusobno. Klasi¢ni

nacin rjeSavanja u mnogim permutacijskim problemima.

112|3|4|5|6|7 8|90 => 1| 6|3(4(5|2|7|8

Slika 2.7: Mutacija zamjenom

2.1.3.4. Mutacija mjesanjem

Sli¢an princip kao i kod inverzne mutacije, odabiremo nasumice podset gena kromo-

soma 1 izmjeSamo sluCajanim poredakom. (Slika 2.8) [3]

oj1(2|3(4|5|6|7|8|9 => o|1|3|6|4|2|5)|7

Slika 2.8: Mutacija mjeSanjem



3. Problem trgovackog putnika

Problem trgovackog putnika (Travelling Salesman Problem) jedan je od najpoznatijih
problema racunarne znanosti. Definicija problema je prili¢no jednostavna i intuitivna:
Za zadanu listu gradova i udaljenosti izmedu svaka dva grada, koja je najkraca mo-
guca ruta koja posjecuje svaki grad tocno jednom i vraca se u pocetni grad. Drugacija
interpretacija ovog problema je matemati¢kom formulacijom.

Zadan je tezinski graf G = (V, E') u kojem je teZina ¢;; izmedu vrhova i i j pozitivna
vrijednost. Vrhovi grafa predstavljaju gradove, a bridovi puteve izmedu dva grada.
Trazimo Hamiltonov ciklus minimalne teZine. Hamiltonov put (ciklus) u grafu G je
put koji sadrzi sve vrhove grafa. Graf je Hamiltonov ako sadrzi Hamiltonov ciklus.
Stoga je ocito da skup gradova koji obilazimo mora biti Hamiltonov graf. Dokaziva-
nje da je graf Hamiltonov kao i pronalazak Hamiltonovog ciklusa, odnosno rjeSavanje
TSP-a spada u kategoriju teskih algoritamskih zadataka. Ono Sto dodatno otezava ovaj
problem je to Sto nije nuzno simetrican. TeZina iz grada 7 u grad j ne mora biti jednaka
teZini u suprotnome smjeru, te se tu problem razlaze na mnogo podvrsta koje ovise o
razli¢itim resursima. Pretpostavimo da je graf koji predstavlja mrezu gradova potpun,
odnosno postoji konekcija izmedu bilo koja dva grada. U takvom potpunom grafu s
n vrhova postoji (n — 1)!/2 razli¢itih hamiltonovskih ciklusa. Prvi vrh moZemo fik-
sirati jer kroz njega sigurno prolazi ciklus [7]. MoZe se lako pokazati da zahtjev da
se vratimo u pocetni grad ne mijenja kompleksnost ovog problema. Buduéi da imamo

(n — 1)! moguénosti, kada n teZi u beskonacnost, sloZenost tezi prema O(n!).

3.1. Varijante problema

Kako problem nije sasvim jednoznacno odreden, postoje mnoge varijacije na temu. U
stvarnosti se javljaju raznorazne prepreke koje pridonose ukupnoj teZini nekog puta.

Najlakse je zamisliti situaciju u kojoj je put AB izmedu gradova A i B jednosmjeran.

10



Tada se pri implementaciji za tezinu brida BA postavlja velika udaljenost (54 =>
00). Osim udaljenosti, za izraun tezine brida uzimaju se troskovi poput goriva, cesta-
rine, najma vozila i slicnih. Valja uociti da radi sume troSkova neki bridovi mogu biti
negativne tezine, Sto se opet moZe tretirati ogromna udaljenost. Ovdje su prikazane

neke od najcesée koriStenih varijanti problema trgovackog putnika.

3.1.1. Simetric¢ni TSP

Najjednostavniji oblik u kojem je mapa gradova predstavljena pomocéu potpunog ne-

usmjerenog tezinskog grafa.

3.1.2. Asimetricni TSP

Asimetri¢na varijanta TSP-a podrazumijeva barem jedan par gradova A i B u kojem
je smjer obilaska bitan, odnosno t 45 # tp4. Ovakav prikaz se ostvaruje koriStenjem

usmjerenog grafa.

3.1.3. Metricki TSP

Ovu varijantu zadovoljavaju samo metrike koje zadovoljavaju svojstva metrike (ne-
negativnost, identitet, simetrija, nejednakost trokuta). Posebno nas zanima svojstvo

nejednakosti trokuta koje vrijedi za udaljenost izmedu gradova 3.1.

VA, B,C d(A,C) < d(A,B)+d(B,C) 3.1)

3.1.4. Visestruki TSP

Graf G je podijeljen na m podgrafova koji imaju zajednicki vrh P (pocetni vrh). Iz
vrha P kre¢e m trgovackih putnika od kojih svaki obilazi svoj podgraf i vraca se u vrh

P. Najkracéa udaljenost je zbroj prevaljenih udaljenosti svih m putnika.

11



3.2. Metode rjesavanja problema

Ako trazimo to¢no jedno odredeno rjeSenje onda govorimo o egzaktnim algoritmima.
Njih prepoznajemo po tome Sto je nas ishod sigurno najbolje rjeSenje. Problem je u
njihovoj vremenskoj slozenosti. Vecini takvih algoritama je vrijeme izvodenja preve-
liko za efikasnu uporabu. Pretragom grube sile (Brute-force search) bi pronasli sve
moguce permutacije rjeSenja i odabrali minimalno medu njima. Metodom granjanja i
ogranicavanja (Brach and bound) bi pomocu prethodno odredenih granica odbacivali
losa rjeSenja iz ogromnog prostora rjeSenja i u najgorem slucaju imali sloZenost O(n!)
kao 1 kod pretrage grubom silom. U potrazi za brZzim vremenom izvodenja prelazimo

na aproksimaciju optimalnog rijeSenja nekim drugim metodama.

3.2.1. Aproksimativne metode

Buduci da ne postoji rjeSenje koje ¢e u polinomijalnom vremenu dati odgovarajuce rje-
Senje, dok se ne pronade takvo rjesenje (ako uopce postoji) zadovoljit éemo se dobrim

aprokcimacijama u kona¢nom vremenu.

3.2.2. Pohlepni algoritam

Pocinjemo sa jednostavnom logikom, odaberi grad i promatraj bridove. U ovog pos-
tupku se put stvara tako da se uvijek dodaje najkra¢i moguci brid. Pokazuje se da ovaj
postupak nije bas efikasan. Moze se dogoditi da se ciklus prerano zatvori ili da neki
vrh nije stupnja 1 kao Sto bi prema pravilima trebao biti [5]. SloZenost ovog algoritma

zan gradova je O(n?logz(n)).

3.2.3. Umetanje gradova

Potreban nam je najmanji brid u grafu. Njega povezuju dva grada pa njih oznatavamo
kao pocetno rjeSenje. Grad koji sljedeci dadajemo u obilazak je onaj najdalje udaljen
od skupa gradova koji ve¢ posjedujemo. On se dodaje na optimalno mjesto u obila-
sku. Algoritam moZe poceti s viSe gradova u pocetnom rjesenju udaljenim najkra¢im

bridovima. SloZenost je O(n?) [5].
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3.2.4. Kolonija mrava

Ova metoda je proucavana pocetkom 1990-ih ponajvise u kontekstu umjetne inteli-
gencije. Prateci ponaSanje kolonije mrava, znanstvenici su ovu heuristiku nasli vrlo
pogodnom za pojedine probleme. Kolonija mrava funkcionira sustavno kao organi-
zam, ostavljajuci pritom feromone gdje god nadu nove resurse. Algoritam zapocCinje
tako da se grupacija mrava rasprsi po gradovima. Ne smiju se vratiti u pocetni grad sve
dok ne obidu sve druge gradove. Kljuc€an segment je ostavljanje najintenzivnijeg traga
feromona od strane onog mrava koji je naSao najkraci put. Neodlu¢ni mravi tada prate

taj trag sve dok se ne nade najkraci obilazak.

3.3. Evolucijski pristup

Pokazuje se da je pristup ovakvom 1 sli¢nim problemima ucinkovitiji pomocu evolu-
cijskih algoritama. Naime, nije potrebno pretraZivati cijeli prostor rjeSenja, nego se
procesom evolucije postepeno generacijama priblizavamo rjesenju. Na taj nacin algo-

ritam puno brZe konvergira k optimalnom rjeSenju.

Radi jednostavnosti, za prikaz kromosoma jedinke koristiti ¢emo polje prirodnih bro-
jeva. Prije svega se n gradova numerira brojevima od 1 do n. Prvi element u polju
sadrzi broj predhodno numeriranog grada od kojeg pocCinjemo. Svako sljedece polje
sadrzi broj grada kojeg iduéeg posjeujemo. Prikaz permutacija navedene strukture za

npr. 7 gradova:
1,3,2,4,5,6,7] ili [5,3,2,1,4,7,6]

Ovakav prikaz ima svoje prednosti i mane. Svaki broj u polju se mora pojaviti is-
kljucivo jednom, stoga treba pripaziti na genetske operacije koje mogu povecati broj
posjecenosti nekog grada. Polje gradova je sortirano prema nacinu slijednog povezi-
vanja hamiltonovog ciklusa. Tu se javlja moguénost komplementarnog prikaza koji
pokazuje najvecu udaljenost izmedu gradova. Kad bolje promotrimo, nije uopce bitno
iz kojeg grada kreCemo. Ako je dana medusobna udaljenost gradova, najkraéi ciklus
je unaprijed odredena ruta koja sadrZi sve gradove i ukupnu teZinu obilaska. Valja
zamisliti kako najkracem razapinjajuéem ciklusu postepeno uklanjamo vrhove pove-
zane jednim bridom (listove), 1 dalje prikazujemo najkraci ciklus izmedu preostalih

gradova. Ovo se takoder moze primjetiti kada bi naSe brojeve (gradove) rotirali unutar
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polja. Ukupna udaljenost izmedu svih gradova bi i dalje bila minimalna.

U konacnici genetskim algoritmom pouspjesujemo neke od adaptivnih algoritama po-

sebnim genetskim operatorima specificnima za ovaj problem.

3.3.1. GXKkrizanje

Pohlepno kriZanje je vrlo jednostavno. Uzima se jedan grad jednog roditelja i uspored-
bom odreduje najkraca udaljenost od tog grada do ostalih gradova oba roditelja. Nakon
toga se taj grad pridodaje djetetu. Ukoliko se odaberu gradovi koji su se ve¢ pojavili,

koristi se slucajan odabir grada sve dok nisu svi gradovi odabrani.

3.3.2. PMX Kkrizanje

Veoma sli¢no ve¢ spomenutom kriZanju s k- prekidnih tocaka opisano u 2. poglavlju.
Ideja je izbaciti viSestruko pojavljivanje gradova koje se moze dogoditi pri razmjeni
gena dvaju roditelja. Na slici 3.1 se nalazi primjer krizanja sa dvije prekidne tocke.
U prvom koraku se izmjeni sadrzaj podijeljen na tri djela. Ocito su gradovi 619 u 1.
djetetu 1 gradovi 3 1 4 u 2. djetetu posjeceni dvaput. Problem se rjeSava tako da se
ponavljajuci gradovi zamjene onima koji su bili na istom mjestu kod drugog roditelja
prije krizanja. U naSem slucaju prije krizanja su na indeksu 4 bili gradovi 5 i 6, na
indeksu 6 gradovi 31 5. Stoga se grad 6 1. djeteta mjenja u 5, pa zatim radi duplikata
na indeksu 6 u grad s brojem 3. Na slican nacin se odvijaju postupci za drugo dijete.

Parent 1 [s]2]7]s]|alale[1]s]
Parent 2 2(el31elal517]al1]

I ]

I} 'l
offspring 1 - (8] 2[716[9[s16]1]8]
offspring2- |28 [als[alal7[al1]
HBH R o 2T o 3 -]
ann 9+—+4

: :
offspring 1 |9|1[?!3|I|5!E|1|I|
offspring 2- |2 [8[3]8|9]6)7 a1]

Slika 3.1: Partially Matched Crossover
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3.3.3. GSX krizanje

Najucinkovitije krizanje koje za razliku od PMX-a znatno bolje ¢uva genetski mate-
rijal. Sli¢no je pohlepnom algoritmu jer se odabire neki grad i vrsi pretraga kod oba
roditelja. TraZi se Sto dulji podskup najkrade udaljenih gradova povezanih sa odabra-
nim gradom kao $to je prikazano na slici 3.2. Nakon preslikavanja nasumi¢nog gena
djetetu, lijevo i desno od tog gena se nadodaju geni roditelja sve dok se ne naide na
kraj ili neki gen koji dijete ve¢ posjeduje. Tada se dijete slijedno popunjava preostalim

genima odnosno gradovima jednog od roditelja.

Pick up alphabets from the parents altemately. 4 44 the rest of alphabets

Parent | 1n the random order.
arents g l =
[DHBA(C)FGE | : -
|HB A(C)D G I
[B(C)DGHFEARA | Child
| ]

Slika 3.2: Greedy Sub-tour Crossover

3.3.4. GSM mutacija

Pohlepna mutacija zamjenom (Greedy-swap mutation) je mutacija u kojoj su odabrana
dva grada jednog kromosoma. Ako se gradovi zamjene i zadovoljavaju minimalni
uvjet obilaska, mutacija se manifestira nad tom jedinkom. Ova mutacija je nastala kao

spoj mutacije zamjenom i pohlepnog alogoritma.

3.3.5. K-opt Mutacija

K — opt mutacija bira nasumi¢no k nesusjednih bridova u ciklusu koje zatim uklanja.
Nastaju dva puta koja se zatim spajaju sa k novih bridova. Ukoliko ukupan novi ciklus
nije kraéi od prijaSnjeg, vracaju se stari bridovi. Najpoznatija je 2 — opt heuristika
koja se koristi u razli¢itim genetskim algoritmima. 3 — opt algoritam uklanja 3 brida
te dodaje 3 brida na 2 moguca nacina. Opéenito, k — opt mutacija uz ¢ fiksnih tocaka
ima (k — t) mogucih rekombinacija od kojih se uzima najkraca. Slika 3.3 prikazuje

jednostavnu primjer 2 — opt mutacije.

15



Slika 3.3: 2-opt Mutacija

Poznata Lin-Keringhan metoda se upravo temelji na k-opt algoritmu. U svakoj itera-
ciji se mijenja vrijednost k, te ispituje da li to pridonosi kra¢im obilaskom [5]. Glavna
ideja je ograniciti broj k-opt koraka i svesti ih na 2-opt korake jer je njihova sloZenost
najmanja. Ova mutacija se treba pomno birati sa krizanjem kako algoritam nebi pre-
rano konvergirao. Radi konstante potrebe za izborom k bridova sloZenost ove metode

je veca nego kod 2-opt zamjene.

3.4. Primjene u svakodnevnici

Radi svoje jednostavnosti i sveobujnosti, koncept trgovackog putnika uvelike sudjeluje
u nasem Zivotu. Rute kojima Covjek prolazi svakodnevno mogu itekako biti minimizi-
rane. TeZine tada viSe nisu nuZno samo udaljenosti. U svakom projektiranju ideje se
javljaju sitni sukobi vlastitih ili tudih interesa koji se mogu poistovijetiti sa ponovnim
posjeéivanjem vrhova. Tako je razvojem prometa odredivanje rute postalo problemom.
U minimalnom vremenu treba n dostavljaca rasprSiti po to¢no odredenim lokacijama
kako bi podijelili svoje pakete Sto brZe i s manje troSkova. Spajanje komponenti ma-
ti¢ne ploCe racunala te raspored poslova koje obavlja radna jedinica takoder podsjeéaju
na trgovackog putnika. U konacnici se svaki na$ korak se moZe pametnije organizirati

koristeci neku od metoda rjeSavanja problema trgovackog putnika.
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4. Zakljucak

Cini se kako geneti¢ki algoritam doista pronalazi dobra rjeSenja za problem trgovac-
kog putnika. Razlike u rjeSenjima ponajviSe ovise o izboru kriZanja i mutacije. Kroz
niz godina, razvilo se mnogo metoda Ciji se hidbridi i dalje stvaraju. Izgleda kako je
najveci problem genetskog algoritma kod trgovackog putnika upravo konzistentnost
legalnih rjeSenja buduci da se nekim genetskim operatorima naruSavaju pravila obila-
ska. Genetski algoritam je dobar nacin pronalaska rjeSenja u konatnom vremenu na
velikom prostoru. Pokazuje se kako koriStenje genetskih operatora u kombinaciji s
veé poznatom metodom pretrage rezultira uspjeSnim algoritmom. Rezultate koje daje
genetski algoritam obicno odstupaju za svega par posto od globalnog optimuma S$to ih

¢ini vise nego dobrom zamjenom za kojekakve probleme.
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6. Sazetak

Problem trgovackog putnika je jedan od najpoznatijih problema kombinatorne optimi-
zacije u kojem putnik treba obici sve gradove jednom 1 vratiti se u pocetni. U ovom
radu je opisan genetski algoritam i njegova primjena na problemu trgovackog putnika.
Genetski algoritmi su heuristicke metode inspirirane procesom evolucije. Navedeni su
neki od poznatijih operatora korisnih za problematiku trgovackog putnika, te su objas-
njene veze koje Cine bas te operatore pogodnima. Pokazano je kako je odabir genetskih
operatora krajnje bitan kako bi se izbjegli lokalni optimumi, te je spomenuta konkretna

primjena problema u svakodnevnici.
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