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Sazetak

U ovom radu je opisana jedna vrsta evolucijskih algoritama pod nazivom evolucijske
strategije, te je napravljena aplikacija za rjeSavanje problema trgova¢kog putnika uz pomoc¢
evolucijskih strategija.

Klju€ne rijeci: problem trgovackog putnika, evolucijska strategija, mutacija, krizanje.
Abstract

Title: Solving the travelling salesman problem with evolution strategies

In this document is described a kind of evolution algorithm called evolution strategy, and it is
developed an application for solving the Travelling salesman problem with evolution
strategies.

Key words: travelling salesman problem, evolution strategy, mutation, crossover.
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1. Uvod

U ovom radu opisan je nacin rieSavanja problema trgovackog putnika uz pomoc¢ evolucijskih
strategija. U prvom dijelu rada opisane su evolucijske strategije, jedna vrsta evolucijskih
algoritama. Zatim je opisan problem trgovackog putnika, te zbog Cega taj kombinatorni
problem predstavlja toliki izazov. U zadnjem dijelu slijedi prakticni rad u okviru kojeg je
napravljena aplikacija koja pokuSava naci najbolje rieSenje za problem trgovackog putnika
pomocu evolucijskih strategija. Osim objasnjenja nacina izrade aplikacije, prikazani su
rezultati eksperimenata u rieSavanju problema trgova¢kog putnika.



2. Evolucijske strategije

Evolucijske strategije su jedna od tehnika optimizacije iz podrucja evolucijskih algoritama.
Razvoj evolucijskih strategija zapoCeli su Ingo Rechenberg i Hans Peter Schwefel, studenti
berlinskog Tehni¢kog fakulteta 60-ih godina 20. stolje¢a. Oni su razvili prve sheme za razvoj
optimalnih oblika tijela s minimalnim trenjem u aerodinamici koriste¢i Darwinovu teoriju
evolucije.

Princip rada evolucijskih strategija kao i evolucijskih algoritama opcenito, temelji se na
Darwinovoj teoriji evolucije. U populaciji jedinki, bolje jedinke opstaju i Sire svoj genetski
materijal u sliedeCe generacije. Svaka jedinka predstavlja jedno potencijalno rjeSenje
problema. Tijekom izmjena generacija, dolazi se do sve boljeg rieSenja, koriStenjem
operatora krizanja i mutacije.

2.1 Prikaz rjeSenja

Populacija se sastoji od odredenog broja jedinki. U daljnjem tekstu oznaka VEL_POP
oznaCavat ¢e veliCinu populacije, odnosno broj jedinki u populaciji. Svi podaci koji
obiliezavaju jednu jedinku zapisani su u jednom kromosomu. Podaci u kromosomu mogu biti
pohranjeni na razne nacine. Kromosom se moze sastojati od niza bitova (binarni prikaz
kromosoma), ili se mozZe sastojati od realnog broja ili vektora realnih brojeva.

Za evolucijske strategije karakteristicno je prikazivanje rjeSenja pomocu vektora realnih
brojeva. Broj na odredenom mjestu unutar vektora opisuje neku karakteristiku samog
rieSenja.

2.2 Funkcijadobrote

Funkcija dobrote (eng. fitness) ili funkcija ocjene kvalitete jedinke, ekvivalent je funkciji f koju
treba optimizirati:

dobrota(v) = f (x), (2.1)

gdje binarni vektor v predstavlja neki realan broj x.

Sto je dobrota jedinke veca, jedinka ima veéu vjerojatnost prezivijavanja, a time i veéu
mogucnost prijenosa svojih gena na sliede¢u populaciju. Tijekom procesa evolucije ukupna
dobrota bi trebala biti sve bolja i bolja, ukoliko je zadani evolucijski algoritam dobar. Time bi
se na samom kraju, prilikom odabira jedinki s najboljim vrijednostima funkcije dobrote, dobilo
optimalno rjeSenje za neki problem. [1]

2.3 Selekcija

Uloga selekcije je Cuvanje i prenoSenje dobrih svojstava jedinki iz trenutne populacije na
sliede¢u generaciju jedinki. Njom se odabiru one jedinke koje ¢e sudjelovati u reprodukciji u
slijedecem koraku i time prenijeti svoj genetski materijal na sljedecu populaciju. Dakle,
selekcija Cuva dobre, a odbacuje loSe jedinke iz populacijskog rjeSenja. Kako bi se odredilo



koje su jedinke kvalitetnije tj. koje ¢e jedinke prijeci u sljedecu populaciju, koristi se funkcija
dobrote.

2.3.1 Jednostavna selekcija

Cilj jednostavne selekcije je odabir roditelja Cija je vjerojatnost selekcije proporcionalna
njihovoj dobroti. Postupak je slijedeci:

e Ako f(x) poprima negativne vrijednosti, tada se dodaje pozitivna konstanta C tako da
vrijedi dobrota(v) = f(x) + C >0, za svaki x iz domene.

e IzraCunaju se sve dobrote jedinki u populaciji i ukupna dobrota populacije.

e IzraCunaju se kumulativne dobrote qx za svaki kromosom prema formuli (2.2) tako da
vjerojatnost selekcije za svaki kromosom iznosi p:

k
O = 21: dobrota(Vi) e je k=1.2....VEL_POP (22)
dobrota(v
p(v,) = Lore At 23
VEL_POP
D= > dobrota(v;) (2.4)

i=1
e Generira se slucajni realni broj r u intervalu (0,D) i potrazi se i-ti kromosom za koji
vriedi daje I €(0,_;,0;).

Ovim postupkom selekcije jedan kromosom se moze pojaviti viSe puta u sliedecoj generaciji.
To je najveci nedostatak ove vrste selekcije.

2.3.2 Turnirska selekcija

Turnirska selekcija odabire VEL_POP puta k jedinki iz populacije jednakom vjerojatnoScu.
Zatim se u svakom koraku od odabranih k jedinki uzima najbolja jedinka i stavlja u bazen za
reprodukciju. U eliminacijskoj turnirskoj selekciji, odabire se k jedinki, najloSija jedinka se
briSe i zamjenjuje djetetom koje ¢e nastati krizanjem dviju jedinki od k-1 preostalih jedinki.

2.3.3 Eliminacijska selekcija

Eliminacijska selekcija bira lo§e kromosome koje treba eliminirati i reprodukcijom ih zamijeniti
novima. Dakle, lo8i kromosomi umiru, a njih zamjenjuju djeca nastala reprodukcijom roditelja,
tj. prezivjelih kromosoma.

Vjerojatnost selekcije jedinke je to veca Sto je dobrota manja. Umjesto funkcije dobrote treba
definirati funkciju kazne:

kazna(v, ) = max dobrota(v,) ~ dobrota(v, ) (2.5)

Najbolja jedinka ¢e na ovaj nacin imati vjerojatnost selekcije jednaku nuli, Cime se osigurava
opstanak najbolje jedinke (elitizam).

Jednom odabrani kromosom se viSe ne mozZe odabrati. U svakom koraku potrebno je
izraCunavati kumulativnu dobrotu i ukupnu dobrotu populacije, jer jednom odabrani
kromosom za eliminaciju ne moze viSe doprinositi svojom dobrotom kumulativnoj dobroti.



Ovaj nacin selekcije je veoma brz i daje dobre rezultate. [2]

2.4 Genetski operatori

Genetski operatori se primjenjuju u reprodukciji jedinki koje su prezivjele proces selekcije.

2.4.1 Krizanje

Krizanje je proces kojim iz dvije jedinke (roditelji) nastaje nova jedinka (dijete). Najvaznija
karakteristika krizanja jest da djeca nasljeduju svojstva svojih roditelja. Krizanje nije Cesta
pojava kod evolucijskih strategija.

Krizanje se definira proizvoljnim brojem prekidnih to€aka. Ovisno o izboru tih to€aka postoji
nekoliko vrsta krizanja:

- krizanje u jednoj to¢ki (eng. one-point crossover),

- krizanje u dvije toCke (eng. two-point crossover),

- krizanje rezanjem i spajanjem (eng. cut and splice crossover),
- uniformno krizanje (eng. uniform crossover) i

- polu-uniformno krizanje (eng. half-uniform crossover).

Metode krizanja koriStene u ovom radu opisane su u poglavlju 4.1.5 Operatori krizanja.

2.4.2 Mutacija

Mutacija je operator karakteristiCan za proces rekombinacije kod evolucijskih strategija. Ovaj
operator je unarni operator jer djeluje samo nad jednom jedinkom. Mutacija je slucajna
promjena jednog ili viSe gena kako bi se dobila genetska raznolikost sliedeCe generacije
rieSenja. Mutacija sprjeCava da neka rjeSenja unutar populacije postanu sli¢na drugima i na
taj nacin uspore ili potpuno zaustave proces evolucije. Mutacija kod evolucijskih strategija
najéesée mijenja element x; vektora x u broj izabran iz normalne razdiobe N(x;, 67).

Kod evolucijskih strategija postoji vazno pravilo koje je definirao Rechenberg prilikom svojih
istrazivanja. Pravilo se naziva pravilo 1/5 uspjeha. Samo pravilo predvida optimalne
performanse za vrijeme trajanja mutacija i to kada od svih mutacija koje se provedu 20% njih
daje uspjeSne potomke. To znaCi da kvocijent broja uspjesnih mutacija i ukupnog broja
mutacija unutar neke populacije mora biti priblizno 1/5. Ukoliko je taj kvocijent manji od 1/5,
vrijednost parametra ¢ u normalnoj razdiobi se mora smanijiti. Nasuprot tome, ukoliko je
kvocijent veci od 1/5, vrijednost parametra o se mora povecati.

Mutacijom se pretrazuje prostor rieSenja Sto daje mutaciji jednu od najvaznijih osobina.
Naime, ovim postupkom se omogucéava izbjegavanje lokalnih minimuma. Ako cijela
populacija zavrSi u nekom lokalnom minimumu, mutacija ¢e slu€ajnim pretrazivanjem
prostora (izborom elementa pomocu nomalne razdiobe) pronaci bolje rieSenje.



2.5 Vrste evolucijskih strategija

Pretpostavimo da je broj roditelia u nekoj generaciji y oznacen sa y, a broj potomaka u
generaciji y oznacen sa A. Postoji sedam razli€itih tipova evolucijskih procesa koje koriste
evolucijske strategije.

251 (1+1)-ES

U populaciji postoje samo dvije jedinke. Jedna jedinka je roditelj iz kojeg nakon reprodukcije
procesom mutacije nastaje potomak. Proces selekcije se obavlja izmedu te dvije jedinke, a u
sliede¢u generaciju ide bolja jedinka, tj. koja ima bolji faktor dobrote.

252 (u+1)ES

Populacija se sastoji od p jedinki roditelja. Mutacijom jedne jedinke nastaje jedan potomak
koji se konstantno reproducira. Iz spojenog seta potomaka izabrane jedinke i trenutne
populacije odbacuje se jedinka koja ima najmaniji faktor dobrote.

253 (u+A)-ES

U ovom slu€aju iz y jedinki roditelja nastaje A potomaka procesom mutacije. Uvjet za ovaj
proces je da je nastalo viSe djece nego $to je roditelja, dakle A>u. Svaki od A potomaka ima
svoj faktor dobrote, kao Sto imaju i svi roditelji. Najboljih p jedinki iz skupa roditelja i
potomaka zajedno prelazi u sljedecu generaciju.

2.5.4 (u,A)ES

Populacija se sastoji od p jedinki roditelja, koji procesom mutacije daju A potomaka, s time da
vrijedi A>p. Svaki od A potomaka ima svoj faktor dobrote. Za razliku od prethodnog slucaja,
ovdje se za prijelaz u novu generaciju promatraju samo potomci, dakle roditelji ne ulaze u
izbor. Iz A potomaka izabire se u najboljih jedinki koje prelaze u sliedecu generaciju.

255 (ulp, N-ES

Ova strategija je (M, A) strategija uz dodatak parametra p. Ovaj parametar oznaCava broj
jedinki roditelja koji se upotrebljava u procesu reprodukcije. Ukoliko je p=1, ova strategija je
analogna strategiji (4, A)-ES, tj. prilikom reprodukcije koristi se samo jedna jedinka iz
populacije roditelja, $to znaci da se upotrebljava operator mutacije. Ukoliko je p=2, prilikom
reprodukcije se koriste dvije jedinke iz populacije roditelja, Sto znaci da se upotrebljava
operator rekombinacije. Selekcija je analogna selekciji kod (u , A)-ES.

256 (ulp+ N-ES

Ova strategija je (u + A) strategija uz ponovni dodatak parametra p. Za reprodukciju vrijede
ista pravila kao i kod (u/p , A) strategije, a selekcija je analogna selekciji kod (u + A)-ES.



257 (M ,A(, NY)-ES

Kod ove strategije se iz populacije roditelja veli¢ine u kreira A potomaka i izolira na vy
generacija. U svakoj od y generacija stvara se A potomaka od kojih samo u najboljih prelazi u
sliedeéu generaciju. Nakon y generacija izabiru se najbolje jedinke od y izoliranih populacija i
krug kreée ponovno sa A novih jedinki potomaka.

2.6 Algoritam evolucijskih strategija

Cilj evolucijske strategije je stvoriti populaciju potomaka uz pomoé procesa rekombinacije ili
mutacije iz poCetne populacije roditelja. Postupak mutacije i rekombinacije se ponavija i
nastaju nove generacije potomaka, sve dok se ne dode do optimuma nekog zadanog
problema. Ovaj proces prikazan je pseudokodom na slici 2.1.

Evolucijska strategijalf

t = 0;

generiraj poZetnu populaciju FP{0);

evaluiraj P(0); //provjeri dobrotu inicijalne populacije

sve dok nije zadowvoljen uvjet zawrietka evolucijskog procesa |
izaberi najboljih p roditeljas iz P{t) 1 stavi ih u B {t);
iz Ppit) reproduziraj h potomaks i stavi ih u P.(t);
mutiraj PB.it);
evaluira] P.(t);
ako zZe koristi plus strategija P(t+l) = P (t) v P(t);

inafe P(t+l) = P_it);

t=t+1;

Slika 2.1 Pseudokod procesa evolucijske strategije

Proces stvaranja nove generacije moze se opisati kroz slijedece korake:

1. stvori A novih jedinki:
a) odaberi slu¢ajnih p<u roditelja
b) krizaj p roditelja kako bi dobio potomka
c) odredi novu vrijednost parametra p prema normalnoj razdiobi
d) mutiraj dijete pomocu nove vrijednosti parametra p

2. odaberi novu populaciju na temelju funkcije dobrote:
a) iz populacije djece ukoliko se radio (A, y)-ES
b) iz populacije djece i roditelja ukoliko se radi o (A + u)-ES.

Dijagram tijeka evolucijske strategije (A + ) prikazan je na slici 2.2.



POCETNA
POPULACIJA
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(prerma norrmalnoj
razdiobi)

Frema normalnoj
razdiobi

{A+)

Funkcija dobrote

H najbaljih jedinki

Braj iteracija

Slika 2.2 Dijagram tijeka (u+A) evolucijske strategije




2.7 Primjenaevolucijskih strategija

Evolucijske strategije imaju vrlo Siroku primjenu u rjeSavanju raznih optimizacijskih problema,
uklju€ujuci optimizacijske probleme u kontinuiranom i diskrethom vremenu, vektorsku
optimizaciju i kombinatorne probleme sa i bez ograniCenja. Koriste se u data miningu, u
izradi kompliciranih vremenskih rasporeda, u kemiji, za nalazenje izvora emisije iz
atmosferskih promatranja, za geometriju (npr. kod izrade mostova), rekonstrukciju povrsina,
za rjeSavanje raznih verzija problema trgovaCkog putnika, u optici i obradi slike, u
aproksimaciji polinomnih funkcija, itd... [1]



3. Problem trgovackog putnika

3.1 Opis problema trgovackog putnika

Problem trgovackog putnika ocituje se u potrazi za najkraéim putem koji putnik mora prijeci
tako da, krenuvsi od po€etnog grada N1, obide sve zadane gradove to¢no jednom i ponovno
se vrati u grad N1. Matematicka definicija bi bila:

Neka je zadan cijeli broj n23 i n x n matrica C = (c;), gdje je c; poprima nenegativne
cjelobrojne vrijednosti. TraZi se koja permutacija = cijelih brojeva od 1 do n minimizira

n
sumu 2.y Cizgy- (2]

Kroz godine ovaj problem je okupirao umove istrazivaCa zbog mnogih razloga. Problem
trgovackog putnika je vrlo lako opisati, ali predstavija veliki problem prilikom rjeSavanja.
Problem trgovackog putnika je teSko rijesiti jer je faktorjelne slozenosti. Najkraci put izmedu n

1)!

. . . . . (n=D! .
gradova se nalazi negdje unutar prostora stanja koji je velik (T Prostor stanja za

problem od 10 gradova ima 181 440 mogucih rjeSenja. Za problem od 100 gradova broj
potencijalnih rieSenja je Cak 4.66e155 .Nije poznat niti jedan vremenski polinomni algoritam
kojim se on moze rijeSiti. Osim S$to predstavija veliki izazov za rjeSavanje, problem
trgovackog putnika je Siroko primjenjiv na razliite probleme usmjeravanja i rasporedivanja.



4. Programsko ostvarenje

4.1 Evolucijske strategije za rjeSavanje problema trgovaékog
putnika

Zbog faktorijelnog rasta prostora rieSenja s porastom broja gradova, metoda evolucijskih
strategija mogla bi dati dobre rezultate u rijeSavanju problema trgova¢kog putnika. Uz pomo¢
evolucijskih strategija nije potrebno pretrazivati cijeli prostor rieSenja, nego se evolucijom iz
generacije u generaciju algoritam sve viSe priblizava optimalnom rjeSenju.

41.1 Prikaz kromosoma

Zbog prirode problema, odabran je intuitivni prikaz kromosoma koji se sastoji od redoslijeda
obilazaka gradova. Dakle, za problem od 9 gradova jedan kromosom bi mogao izgledati
ovako:

(1,4,0,7,8,5,3,6, 2)

Iz ovog prikaza moze se vidjeti da je redoslijed obilazaka slijedeci: iz grada 1 ide se u grad 4,
iz grada 4 u grad O, zatim u grad 7, itd.

U programu je za prikaz kromosoma koriStena klasa Kromosom.cs, Ciji se kod moze vidjeti u
Dodatku B.

4.1.2 Funkcijadobrote

Funkcija dobrote jednaka je sumi udaljenosti izmedu gradova u pojedinoj ruti, odnosno
kromosomu. Sto je duljina puta kraca, jedinka ima veCu vjerojatnost prezZivijavanja.

4.1.3 Operator selekcije

U algoritmu se upotrebljava posebna inadica jednostavne selekcije, opisane ranije. Razlika je
u tome Sto se vjerojatnosti selekcije pojedinih jedinki odreduju prema funkciji normalne
razdiobe N(x;, ¢7), gdje x; predstavija redni broj jedinke u populaciji. Osim toga, vrijednosti
vjerojatnosti su skalirane tako da se slu¢ajno odabire decimalni broj iz intervala Dl

4.1.4 Operatori mutacije

U algoritmu su koridtene tri vrste mutacija.

Jednostavna mutacija

Slu€ajnim odabirom odabiru se dva razli€ita grada u kromosomu nakon Cega se obavlja
njihova zamjena. Npr.:

(25138467)postaje(28135467).

Mutacija gaussovom razdiobom

Ideja mutacije je slijedec¢a: sluajnim odabirom odabrati jedan grad, a drugi grad s kojim ¢e
se ovaj zamijeniti izabrati tako da vecu vjerojatnost odabira ima grad koji se u kromosomu
nalazi na poziciji blizoj prvom odabranom gradu.

10



Postupak je dan u tockama koje slijede:
1. Prije poCetka izvodenja algoritma radi se matrica vjerojatnosti A (formula (4.3))
2. Slu€ajnim odabirom izabire se jedan grad u kromosomu i pamti se njegova pozicija

3. Odredi se za koliko se maksimalno mjesta u kromosomu moze pomaknuti od pozicije
prvog odabranog grada, odnosno trazi se:

Udaljenost = max €0G —1 )grojGradova — POG _, (4.1)
gdje je POG pozicija prvog odabranog grada.

4. Racuna se koji redak matrice Ce biti potreban za odredivanje drugog grada prema
slijedecoj formuli:

(4.2)

redak = Udaljenost — wa - 1]

2

5. Slu€ajnim odabirom generira se broj q iz intervala Dl i trazi se za koji stupac,

odnosno j vrijedi: ( € <aredak, j-17 Aredak, j> . Redni broj stupca, odnosno j ozna¢ava

za koliko mjesta u kromosomu se treba pomaknuti u lijevu ili desnu stranu kako bi se
odabrao drugi grad. Ovim postupkom dobit ¢e se dva moguc¢a grada s kojima bi se
prvi odabrani grad mogao zamijeniti. Napravit ¢e se zamjene za oba slu€aja, a na
kraju e se uzeti rieSenje s boljom dobrotom.

Kako bi se malo bolje objasnio postupak opisat ¢emo nacin izrade matrice vjerojatnosti.

Recimo da neki problem ima 9 gradova. Nakon odabira prvog grada, drugi grad se moze
birati na poziciji udaljenoj za najvise 8 mjesta od prvog (to ¢e vrijediti ako je prvi odabrani
grad na jednoj od krajnjih pozicija). Prema maksimalnoj udaljenosti odreduje se broj redaka
matrice vjerojatnosti. Minimalna udaljenost bila bi kad bi prvi odabrani grad bio na poziciji
tono u sredini kromosoma. Za slu€aj od 9 gradova ta udaljenost iznosi 4. Dakle,
maksimalne udaljenosti se ovisno o prvom odabranom gradu mogu kretati od iznosa 4 do 8.
Za svaki iznos potreban je jedan redak u matrici, pa zakljuCujemo da za ovaj slu€aj treba 5

redaka. Opcenito, broj redaka u matrici ¢e biti {M_‘ :

Sad je poznato koliko redaka treba biti u matrici vjerojatnosti. Za prvi redak u matrici vrijedi
da je maksimalna udaljenost izmedu pozicija prvog i drugog grada najmanja. U ovom slu¢aju
s 9 gradova ta udaljenost je 4. Za drugi redak ¢e maksimalna udaljenost biti 5, za treéi 6, za
Cetvrti 7 i za peti redak 8. Kolika je maksimalna udaljenost odredena za pojedini redak toliko
¢e stupaca taj redak imati. Matrica ¢e na kraju izgledati ovako:

&; &, &3 dy
Ay 8y 8y3 8y Ay
A=|ay 8, 8y 8y a8y ay (4.3)
Ay Ay Q43 8y Y 4 8y
|85 85 A3 85 855 Ags 8y Agg |
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Na mjestu &;; u matrici biti ¢e kumulativna suma decimalnih brojeva dobivenih prema formuli
za normalnu razdiobu (4.4):

N ‘(, o :: exp

1 2
o2r 20° j

gdje je varijabla x redni broj stupca matrice, odnosno j.

(4.4)

Sve vrijednosti u matrici A, skaliraju se tako da zadnji broj u svakom retku bude jednak 1.
Time je dobivena matrica kumulativnih vjerojatnosti za odabir drugog grada. Na slici 4.1
prikazan je pseudokod opisanog postupka mutacije, a Citav kod moze se vidjeti u dodatku B.

Kromosom GaussovaMutacija (Kromosom zaMutirati) {
int genl = sluc¢ajno odabrana pozicija u kromosomu;
int d =Max( brojGradova - genl - 1, genl); //maksimalna udaljenost
int gen2 = izbor grada(d) + 1;
ako ((gen2 + genl) < brojGradova) {
stvori dijetel zamjenom gena na pozicijama genl i genl+gen2;
ako ((genl - gen2) >= 0){
stvori dijete2 zamjenom gena na pozicijama genl i genl-gen2;
ako (dijetel.DuljinaPuta < dijete2.DuljinaPuta)
vrati dijetel;
inac¢e vrati dijete2;
}
inac¢e vrati dijetel;
}
inace{
stvori dijete zamjenom gena na pozicijama genl i genl-gen2;
vrati dijete;
}
}
private int izbor grada(int gradl) {
broj=sluc¢ajni broj iz intervala [0,1];

int m = veée cijelo (_brojGradova/2);
int k=0,
int 1 = m - (_brojGradova - gradl); //redni broj retka matrice
dok vrijedi (broj > vjerMutacijel[il] [k])
k++;
vrati k;

Slika 4.1 Pseudokod mutacije normalnom razdiobom

20pt mutacija

Ova metoda je jedna od najpoznatijih metoda pretrazivanja u problemu trgovackog putnika.
Algoritam je prikazan na slici 4.2, a moze se opisati jednostavnim primjerom. Uzme se put od
grada A do grada B, i put od grada C do grada D. Ako je nejednakost AB + CD > AC + BD
istinita, dolazi do zamjene kako je prikazano na slici 4.2. Ovaj postupak se ponavlja za sve
bridove dok god je moguce skratiti rutu. Velik problem 2opt metode je zapinjanje u lokalnom
optimumu iz kojeg se na moze izvuéi zbog nacina usporedbe. Usprkos ovom nedostatku,
ova metoda je najbolji operator mutacije. [3]

U dodatku B, prikazan je kod 2opt mutacije.
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Slika 4.2 2opt metoda

4.1.5 Operatori krizanja [3]

U strategijama (u/p , A)-ES i (u/p + A)-ES Koristi se operator krizanja. Vrste krizanja koje su
implementirane u algoritmu su slijedece:

e PMXkrizanje (eng. Partially Matched Crossover)
e GX krizanje (eng. Greedy Crossover)

e GSXkrizanje (eng. Greedy Subtour Crossover)

PMX krizanje

U oba roditelja oznace se dvije toCke prekida. U primjeru na slici 4.3, toCke prekida oznacene
su znakom ' | '. Geni izmedu tih to¢aka se zamijene izmedu roditelja. Ostatak kromosoma se
popunjava tako da se gradovi izvan to€aka prekida vracaju na svoje mjesto ukoliko ve¢ ne
postoje kao rezultat zamjene. Ako grad ve¢ postoji na nekom mjestu izmedu toCaka prekida,
umjesto njega se upisuje onaj grad kojeg je zamijenio taj novi grad.

251(384(76 5 358|241|76
867|241|35 167|384|25

Slika 4.3 Primjer PMX kriZanja

U primjeru na slici 4.3 geni izmedu toCaka prekida zamijene mjesta. Dakle, iz prvog roditelja
3 se zamijeni s 2, dok se u drugom roditelju 2 zamijeni s 3, i tako za ostala dva gena. Sada
se puni ostatak prvog kromosoma. Na prvoj poziciji viSe ne moze biti broj 2 jer se on vec
nalazi na poziciji 4, te se stoga, umjesto broja 2 upisuje broj koji je prije bio na poziciji 4, a to
je broj 3. Na sljedecoj poziciji bio je broj 5. Taj broj nije iskoriSten u zamjeni, pa ga se
slobodno upiSe natrag na poziciju dva. Za broj 1 je isti sluaj kao na poziciji jedan. Umjesto
tog broja bi trebalo upisati broj 4, no i on je veC upisan, te se umjesto njega upisuje 8.
Nadalje, brojevi 7 i 6, nisu koriSteni u zamjeni, te ih se upisuje na njihovo staro mjesto u
kromosomu. Isti postupak se izvodi za drugi kromosom.

Kod PMX krizanja mozZe se takoder vidjeti u dodatku B.

GX krizanje

Definicija greedy crossover krizanja je: Greedy crossover uzima prvi grad iz jednog roditelja,
usporeduje gradove u koje se dolazi iz tog grada u oba roditelja i uzima onog Ciji je put kraci.
Ako se jedan grad u djetetu ve¢ pojavio onda se uzima drugi. Ako su se oba grada vec¢
pojavila, tada se slu€ajnim odabirom odabire jedan neodabrani grad. Postupak je vrlo
jednostavan, a kod se nalazi u dodatku B.
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GSX krizanje

Ovo krizanje radi tako da iz oba roditelja uzima §to je moguce dulji dio genetskog materijala,

tj. Sto dulji podskup gradova. Pseudokod je prikazan na slici 4.4.

Ulaz: kromosom k = (ag,ai, ..., an-1) i k = (bg,b1,..., bp1)
izlaz: dijete k
procedura krizaj (ks, kp){
f, <-true
fp, <= true
izaberi jedan slucajan grad g
izaberi x gdje je ay=t
izaberi y gdje je b,=t
k <- t
¢ini{
Xx = (x — 1) mod n
y = (y - 1) mod n
ako f, = true onda{
ako a, nije u k onda
k <- ax * k
inace
f, <- false
}
ako f, = true onda{
ako b, nije u k onda
k <- k * by
inace
fy, <- false
}
} dok f,= true ili f, = true
ako staza nije potpuna onda
dodaj ostale gradove slucajnim redoslijedom u k
vrati k

Slika 4.4 Pseudokod GSX krizanja
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4.2 Rad s aplikacijom

Aplikacija je izradena u okruzenju Microsoft Visual Studio 2005, u programskom jeziku C#.

l

Ucitaj
udaljenosti

Tijek rada aplikacije, prikazan je na slici 4.5.

Spremi gradove

A

» Unesi parametre |«

A
A

RESET START

STOP

Slika 4.5 Tijek izvodenja aplik acije

UCitavanje udaljenosti moguce je na dva nacCina. Korisnik moze uCitati koordinate toCaka iz
datoteke. Pritiskom tipke Ucitaj udaljenosti, otvorit ¢e se dijalog za otvaranje datoteke. Zapis
u datoteci mora biti formata prikazanog na slici 4.6. X i Y; predstavijaju x, odnosno y
koordinatu toCke i. Koordinate x i y moraju biti cjelobrojne nenegativne vrijednosti, i u zapisu
moraju biti razmaknute tabulatorom.

Xo Yo
X, Y,
X, Y,
X3 Y3
Xy Y,

Slika 4.6 Format zapisa toCaka u datoteci

Drugi nacin ucitavanja toCaka je postavljanje to€aka na panelu za crtanje putem misa.
Pritiskom tipke UCitaj udaljenosti, program ucita koordinate postavljenih toCaka.
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=0 x|

Uéitaj udaljenosti

[” Generiraj gradove .

RESET |

Slika 4.7 Izgled sucelja - unos to¢aka na panelu za crtanje

Osim ovakvog nacCina zadavanja problema, korisnik mozZe odabrati opciju da program
samostalno generira problem zadan brojem gradova. Stavljanjem kvacCice na Generiraj
gradove, dobiva se opcija za odabir broja gradova. Pritiskom tipke Generiraj stvara se zadani
broj to€aka. Program ¢e slu€ajnim odabirom koordinata unutar dimenzija panela za crtanje

odabrati koordinate to€aka i prikazati ih na panelu (slika 4.8).
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e -1ofx

Ucitaj udaljenosti

¥ Generiraj gradove =
| |
I'ID 3:

Zeneriraj

Spremi gradove

Lnesi parametre

RESET |

Slika 4.8 Sucelje nakon generiranja 10 tocaka

Za slu€ajeve ucCitavanja udaljenosti putem miSa (preko panela) ili slu¢ajnim generiranjem
postoji moguénost spremanja koordinata nastalih to¢aka, pritiskom tipke Spremi gradove.

Nakon ucitavanja udaljenosti slijedi zadavanje parametara. Pritiskom tipke Unesi parametre
otvara se dijalog za izbor parametara (slika 4.9). Mogucée je odabrati postavke za slijedecCe
parametre:

1. Vrsta algoritma:
- (1+1) - ES,
- (WN-ES,
- (H+N-ES,
- (L+1)-ES,
- (W2,N-ES,
- (W2+ M\ -ES.

2. Broj roditelja i djece — moguénost unosa broja jedinki roditelja i djece ovisi 0
odabranom algoritmu

3. Vrsta mutacije:

— Jednostavna mutacija,

17



— Mutacija s normalnom razdiobom,
— Pohlepna mutacija (2opt mutacija).

4. Vrsta krizanja — za strategije (W2, ) — ES, (W2 + A) — ES:
— Greedy crossover (GX),

— Partially matched crossover (PMX),
— Greedy subtour crossover (GSX).

5. Uvjet zaustavljanja:

— Vremensko ograniCenje,
— Ukupni broj generacija,
— Broj generacija s nepromijenjenom najboljom jedinkom.

6. Moguénost crtanja ruta tijekom izvodenja programa — ne preporuc¢a se za broj
gradova veci od 50 (usporava program)

x|
Vrsta algoritma: ||]:|+q}-ES j

Broj roditelja - p - |1 3:
T m r Crtaj stazu tijekom izvodenja

— Vrsta mutacije Wreta krzanja
* Jednostavna mutacia & GX
™ Mutacia normalnom razdiobom = FMX
" Pohlepna mutacia  G5¥

— Uvjet zaustavijanja

¥ \fjeme izvodenia: IE. 3: u sekundama
{” Broj generacija: |1: 3:
™ Nepromijenjen najbolii; |1: 5:

Default | 0K

Slika 4.9 Dijalog za unos parametara

Pritiskom tipke Default postavljaju se predvideni parametri. Nakon pritiska tipke OK, dijalog
se zatvara i fokus se vra¢a na glavni prozor. Sada je moguce pokrenuti program pritiskom
tipke START.

Tijekom izvodenja programa, u lijevom dijelu prozora ispod panela za crtanje ispisuje se broj
generacije i dobrota najbolje jedinke u svakoj iteraciji. Nakon zavrSetka izvodenja, ispisuje se
vrijeme izvodenja, te najbolja ruta i njen put (slika 4.10). Najbolja ruta se zbog preglednosti
ispisuje samo ako je broj gradova maniji ili jednak 100.
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=lolx|

LIcitaj udaljenosti |

Il Generiraj gradove

Spremi aradove

Unesi parametre

START | ©

Vrijeme izvodenja: 00:00:04 5571856 RESET |
staza =10,9,8,7,6.5. 4,3, 2,1, 0, 11, duliina = 1214,84532142143

Slika 4.10 Izgled sucelja nakon zavrSetka izvodenja

Program se zaustavlja nakon $to je zadovoljen uvjet zaustavljanja zadanog u parametrima, ili
pritiskom tipke STOP. Program se nakon zaustavljanja moze ponovno pokrenuti s istim
parametrima ponovnim pritiskom tipke START. Program se moze ponovo pokrenuti s istim
problemom, ali razli€itim parametrima ako se ponovo pritisne tipka Unesi parametre i zatim
tipka START. Pritiskom tipke RESET, parametri i toCke na panelu se briSu, te je moguce
zadati novi problem i unijeti nove parametre za ponovno pokretanje programa.
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4.3 Rezultati eksperimentiranja

Racunalo na kojem je testirana aplikacija je Intel Pentium 1V 1.8 GHz s 512 MB RAMa.

Eksperimenti su izvodeni na problemu od 200 gradova koji se nalazi na cd-u s izvornim
kodom aplikacije. Za problem od 200 gradova postoji 1.97e+372 mogucih rjeSenja.
Pretpostavimo da za stvaranje jedne staze od 200 gradova treba stotinka milisekunde. Tada
bi za pretrazivanje cjelokupnog prostora rjeSenja trebalo 6.25e+359 godina!

U daljnjem tekstu prikazani su rezultati kombinacija pojedinih strategija i genetskih operatora.

Sve vrste strategija su pokazale izvrsne rezultate ako se koristi 2opt mutacija, no prvo ¢emo
opisati kakve rezultate daju ostale vrste mutacija. Uz pomo¢ ostalih mutacija moze se lakSe
uociti razlika u radu pojedinih vrsta strategija.

4.3.1 Rezultati i usporedbe strategija koje od genetskih operatora koriste
samo mutaciju

Od testiranih strategija koje koriste iskljuivo mutaciju, najbolja se pokazala (p + A) — ES, dok
je najlosija bila (b, A) — ES. UoCena je velika razlika u brzini konvergencije k optimumu. Kod
(u, A) strategije konvergencija je nakon vrlo kratkog vremena linearna i gotovo potpuno
paralelna s x koordinathom osi, dok je kod plus strategije konvergencija bliskija
eksponencijalnoj funkciji, kako se i o€ekuje od evolucijskog algoritma (slika 4.11).

60000

50000

40000
© TR
c
%‘ 30000
a = (10,30)-ES

= (10+30)-ES
20000 —_—
10000
0 T T T T 1
0] 1000 2000 3000 4000 5000
Brojiteracija

Slika 4.11 Rad evolucijskih strategija (10,30)-ES i (10+30)-ES za problem od 200 gradova uz
koristenje jednostavne mutacije
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(4, A) —ES

Kod (M, A) strategije se prilikom poveéavanja broja jedinki uz konstantan omjer jedinki
roditelja i djece poboljSava rieSenje. Za sve veli€ine broja jedinki i vrste mutacija napravijeno
je barem 10 eksperimenata i izraCunata je srednja vrijednost rjeSenja. Uz KkoriStenje
jednostavne mutacije rjeSenje se pobolj§avalo s porastom broja jedinki, dok se kod mutacije
s normalnom razdiobom nisu dogodile vece promjene rjeSenja (Tablica 4.1).

Tablica 4.1 Vrijednosti najkraceg puta (u,A) strategije za TSP
od 200 gradova i izvodenje od 5 minuta

Jednostavna Mutacija

(WLA)-ES, - . normalnom
uz A=1:2 mutacija (duljina / razdiobom (duljina /

WA= broj generacija) : U]

broj generacija)

(1,2)-ES 44 832/ 50 000 28 722/ 41 400
(4,8)-ES 41376/ 17 700 27 272/ 13 800
(10,20)-ES 37 482/ 7900 27 871/ 6000
(20,40)-ES 33983/ 4200 27 745/ 3100
(50,100)-ES 31621/ 1700 27 706/ 1300

Najbolje rieSenje za (u, A) strategiju i jednostavnu mutaciju je, dakle, 31 621, dok je stvarno
optimalno rjeSenje 3184! NeSto bolji rezultati kod (p, A) strategije mogu se postici
smanjenjem omjera W : A, odnosno povec¢anjem broja jedinki djece. Ve¢ uz omjer p: A=1:3,
jednostavna mutacija je davala bolje rezultate od mutacije normalnom razdiobom. Kako god
mijenjali parametre (Y4, A) strategije, uz koriStenje mutacije normalnom razdiobom, dobivene
vrijednosti su uvijek bile izmedu 26,000 i 29,000.

(L+AN)-ES

Strategija (1L + A) najbolje rezultate daje uz Sto maniji broj jedinki. Promjena omjera jedinki
roditelja i djece nije pokazala nikakve promjene u rezultatima. Za isti problem od 200
gradova i izvodenje od 5 minuta rjeSenja su se kretala izmedu 11,000 i 14,000. Povecanje
ukupnog broja jedinki rezultiralo je loSijim rezultatima, obi¢no izmedu 15,000 i 17,000.
Eksperimenti su izvodeni do 50 jedinki roditelja i 200 jedinki djece za (u + A) strategiju, te do
100 jedinki roditelja i 400 jedinki djece kod (|, A) strategije.

(u+1)-ES
(ut+l) strategija se pokazala loSijom od (p+A) strategije. Vrijednosti dobivenih rjeSenja se
pogor$avaju s povecanjem broja roditelja, odnosno [ (Tablica 4.2).

Tablica 4.2 Rezultati (u+1)-ES za TSP od 200 gradova uz
koristenje jednostavne mutacije

(u+1)-ES Duljina puta Broj generacija
(1+1)-ES | 13211 57 000
(10+1)-ES | 17 617 19 000
(20+1)-ES | 22543 11 000
(50+1)-ES | 32903 4900
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4.3.2 Rezultati strategija koje koriste krizanje

Od strategija koje koriste krizanje najboljom se pokazala (W2, A) strategija. Za problem od
200 gradova (30/2, 90) — ES, uz koriStenje jednostavne mutacije i GX krizanja, dobivao je
rezultate izmedu 8 000 i 10 000, Sto je najbolje od svih dosad opisanih strategija.

Konvergencija k optimalnom rjeSenju i postignuto rjeSenje nakon 5 minuta rada se
poboljSavalo kod koristenja GX krizanja i jednostavne mutacije, kako se povecavao broj
jedinki uz jednak omijer broja jedinki roditelja i djece. Na slici 4.12, prikazano je poboljSanje
uCinkovitosti (W2, A) strategije uz koriStenje GX krizanja i jednostavne mutacije, s omjerom
:A=1:3. Na apscisi je vrijeme u sekundama, a na ordinati udaljenost u tom trenutku najbolje
rute.

60000

50000

40000

30000 —(2/2,6)-ES
W —(4/2,12)-ES
(10/2,30)-ES
20000
\k ——(30/2,90)-ES

10000

Duljina

O T T T T T 1
0 50 100 150 200 250 300 350

Vrijeme (s)

Slika 4.12 Izvodenje (u/2, A) strategije s konstantnim omjerom W:A=1:3 s razli¢itim brojem jedinki

Za GX krizanje i jednostavnu mutaciju rjeSenje je ovisilo o ukupnom broju jedinki kako kod
zarez tako i kod plus strategije, dok kod svih ostalih kombinacija krizanja i mutacija takva
ovisnost nije bila izrazena. ProsjeCni rezultati kombinacija krizanja i mutacija dani su u tablici
4.3.

Tablica 4.3 Prosjec¢ne vrijednosti duljine puta za problem od 200 gradova nakon 5 minuta izvodenja

GX PMX, GSX,
- .Gx’ mutacija .PMX’ mutacija .GSX’ mutacija
Strategija jednostavna normalnom jednostavna normalnom jednostavna normalnom
mutacija ; mutacija ; mutacija .
razdiobom razdiobom razdiobom
(2/2,6) 19 755 30 035 15 549 33 255 14 974 24 697
(4/2,12) 14 503 23 394 15 680 33413 14 513 -
(10/2,30) 10 360 - 15981 - 15 157 -
(2/2+6) 14 001 27 288 15 436 34 603 14 685 23949
(5/2+5) 12 482 24 079 15576 - - -
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Dosad navedene kombinacije parametara i vrsti strategija nisu davale dobre rezultate.
Najbolji rezultat za problem od 200 gradova je dosad bio 8000, a najkraéi put je zapravo
duljine 3184! Na slici 4.12 prikazano je kako izgledaju rieSenja nekih strategija, te kako
izgleda stvarno tocno rjeSenje.

=lofx| =lolx]
an itz o LS Rl LIl = i lE)
.
I=| Generiraj gradove 3 ™| Generira) gradove
« 3 - .
[ - k . .
. « : # .
Unesi parametre i & : by " Unesi parametre
v
k . .
. 1
3 ) .
k q I . L
e = % b . £
.
START ; c { . L START
i L 5 ] .
B ¥ 2 « . e
.
3
a = . .
ey ERaE N
Vijeme izvodenja: 00:04:55 3513664 RESET Vrijeme izvodenja: 00:05:00.0013808 RESET
Duliina najkrace staze: 34480,3271989636 Duljina najkrace staze: 15728.5531674782
B 1sP o [m] ] _1o] x|
Ucitaj udaljenosti I
™| Generiraj gradove.
Unesi parametre | 2 . : I . Unesi parametre
- E .
i . i
! P T
START - " ] b START
' " . -
" b . . . .
.
' ] b T u
= 5 L .
s e wEe, e
Vijeme izvodenia: 00,0455 9913664 RESET Viieme izvodenja: 00:00:03.7253568 e
Duljina najkrace staze: 8816,64033289872 Duliina najkrace staze: 3184,72952256157

Slika 4.13 Izgled rjeSenja: lijevo gore — (10,30)-ES, jednostavna mutacija; desno gore — (10+30)-ES,
jednostavna mutacija; lijevo dolje — (30/2,90)-ES, GX, jednostavha mutacija; desno dolje — (2+6)-ES,
2opt mutacija

Najbolja metoda koja je gotovo uvijek dosla do optimalnog rieSenja je 2opt mutacija. Do
to€nog rieSenja se uspjelo doéi koriStenjem mutacije 2opt i bilo koje vrste strategije, dok je
god ukupni broj jedinki u populaciji veci od 2. Buduéi da 2opt metoda moze zapeti u lokalnom
minimumu, koriStenje veceg broja jedinki umanjuje taj nedostatak. 2opt mutacija nalazi to¢no
rieSenje nakon samo 2 sekunde izvodenja, za problem od 200 gradova prikazan na slici
4.13.

Dakle, najbolje rezultate daje (u+A) strategija uz koriStenje 2opt mutacije, uz uvjet da je
ukupni broj jedinki u populaciji veci od 2, odnosno (u+A>2).
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4.3.3 RjeSavanje problema veli¢ine 300 gradova

Osim eksperimenata s problemom od 200 gradova za koji je bilo poznato najbolje rijeSenje,

napravljeno je nekoliko testova izvodenja sa slu€ajno generiranim problemom od 300
gradova.

Program je pokrenut s tri razliCite strategije i pusten je da radi 2 sata, 46 minuta i 40 sekundi.

Na slici 4.14 prikazani su rezultati u pojedinim iteracijama za strategiju (5+15) i jednostavnu
mutaciju.
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Unesi parametre Unesiparametre
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’ ¥ . - ~ & =
Boa = iy s o - a A T o~
I A : BN - a & v 2 : L o ¢

4 -
- &
iy v

a —u ==a " " - e = e
Vrijeme izvodenja: 00:03:29.1307152 Wijeme izvodenja: 00:10:20.7525984
Generacia: 51. Najkraca staza: 66729.3421023783 Generacija: 225. Najkraca staza: 51305.651002954

=loix] =lolxl
Ugitaj udaljenosti [ ol X o
Generiraj aradove
a
.
e b
-
P, o e e L & ¢ D P
v - a o = a a
< ol e
1 2P =1 it . { - W
Unesi parametre. “ a - - M Unesi parametre - wl
A i . ' Wi -
g L L ! . ' i " -
P " A ' P . -
e i - . < e s

& o a b ® £ E A b
" oaw 4 e “n
i P~ s La—
- . - - L L] \ . - ‘_l . - . - . "y
START B = - i 8, s L START ¥ . a " 0
a s " Y a % = a ,
rod a a L% - . i . e ¥
A 1 . o X % _: T - - ¢ P /

. f 4 - . a .
. . g et ey ¥ i e e Cial S
RESET Vijeme izvodenja: 02:46:39 5652436 RESET
Generacija: 8807, Najkraca staza: 20815.1261018067 Duliina najlrace staze: 14395,8192446546

Slika 4.14 Izvodenje (5+15)-ES uz jednostavnu mutaciju: gore lijevo — generacija 51, duljina 66729;
gore desno — generacija 225, duljina 51305; dolje lijevo — generacija 8807, duljina 20815; dolje desno
— generacija 11000, duljina 14995.

Na slici 4.15 prikazani su rezultati istog problema uz koriStenje (30/2,90) strategije, GX
krizanja i jednostavne mutacije.
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Unesi parametre.

Unesip: netre:

inicijalno

dnostavnu mutaciju: gore lijevo

Zanje i je
stanje, duljina 77000; gore desno — generacija 11, duljina 37435; dolje lijevo — generacija 380, duljina

ES uz GX kriz

Slika 4.15 Izvodenje (30/2,90)

20119; dolje desno — generacija 9000, duljina 11359.

dok je strategiji

taze

ce s

7

Strategija (30/2,90) je u kratkom vremenu prepolovila duljinu najkra
(5+15) za isti u€inak trebalo puno vise vremena i generacija.
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o]

Ugitaj udaljenosti

Sprem) gradove

Unesi parametre

START .- .
. -
L
STOP A
7 L

Generacija: 1, Najkraca staza: 71447,3886124444

A
n
RESET

=1olx]

™| Generiraj aradaye

Unesiparametre

START
STOP

Generacija: 6. Najkraca staza: 6687.87956008538

W e
RESET

Ucitaj udaljenosti

Unesi parametre

Generacija: 2. Najkraa staza: 6856,92553316608

e
RESET

o

T Generiraj

Unesi parametre

START .
a d
LI
:
.
.

Generacija: 16. Najraca staza: 6475,5281332296

T
RESET

Slika 4.16 Izvodenje (30/2,90)-ES uz koristenje GX krizanja i 2opt mutacije: gore lijevo — inicijalno
stanje; gore desno — 2 generacija, duljina 6856; dolje lijevo — generacija 6, duljina 6687; dolje desno —

generacija 16, duljina 6475.

Slika 4.16 prikazuije rjeSavanje istog problema strategijom (30/2,90) uz koristenje GX krizanja
I 20pt mutacije. Kako se iz slika vidi, 2opt mutacija se opet pokazala najboljom. Ve¢ u drugoj
iteraciji nasla je rjeSenje koje je zadovoljavajuce blizu optimalnom rjeSenju. U prvih 16
iteracija na koje je utroSeno dvije minute vremena dale su rezultat duljine 6485. U preostalom
izvodeniju, algoritam nije nasao bolje rijeSenje. Buduci da je problem zadan slu¢ajno, ne zna
se je li nadeno rjeSenje uistinu optimalno ili je algoritam zapeo u lokalnom optimumu. Kako
bilo, rezultat 6485 je daleko bolji od rezultata ostalih strategija.
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5. Zakljuéak

U radu su prikazane evolucijske strategije kao jedna od tehnika optimiranja. Dobiveni
rezultati kod uporabe 2opt mutacije su vise nego zadovoljavajuéi. Donekle zadovoljavaju¢e
rezultate davala je (W2, A) strategija uz koriStenje GX krizanja i jednostavne mutacije, te
nesto veceg broja jedinki roditelja i djece.

Eksperimenti su pokazali od kolike je vaznosti ispravan odabir genetskih operatora i broja
jedinki u populaciji. Pri odabiru broja jedinki u populaciji treba uzeti u obzir da sto je viSe
jedinki to ¢e algoritam napraviti manje iteracija u konstantnom vremenu. No, veci broj jedinki
proSiruje prostor pretrazivanja i tako omogucava brze nalazenje optimuma. Ako se ovi
parametri ispravno odrede, algoritam daje izvrsne rezultate.
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6. Dodatak A —dijagrami klasa
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7. Dodatak B — dijelovi programskog koda

7.1 Klasa Kromosom

// Klasa Kromosom definira jedan kromosom, stazu i1 duljinu puta
public class Kromosom:IComparable
{
private ArrayList _kromosom = new ArrayList();
private double duljinaPuta;
public Kromosom (ArrayList jedinka, double duljina)
{
foreach (int i in jedinka)
{
_kromosom.Add (1) ;
}
_duljinaPuta = duljina;
}
// Svojstvo koje vraca stazu
public ArrayList Chromosome
{
get
{

return _kromosom;

}
// Svojstvo koje vraca 1li postavlja duljinu puta kromosoma
public double DuljinaPuta
{
get
{

return duljinaPuta;

_duljinaPuta = value;

}
public override string ToString/()
{
StringBuilder staza = new StringBuilder();
foreach (int 1 in _kromosom)
{
staza.AppendFormat ("{0}, ", 1);
}
return "staza = " + staza.ToString() + " " + "duljina = " +
this. duljinaPuta.ToString();
}
#region IComparable Members
public int CompareTo (object obj)
{
double dl = this. duljinaPuta;
double d2 = ((Kromosom)obj). duljinaPuta;
return d2.CompareTo (dl) ;
}

#endregion



7.2 Mutacija 2o0pt

public Kromosom MutacijaZopt (Kromosom zaMutirati)
{
double starabDuljina;
int brojac = 0;
do
{
brojac++;
staraDuljina = zaMutirati.DuljinaPuta;
//za grad i provrti po svim ostalim gradovima je 1i moguce skratiti put
for (int i=0; i< brojGradova; i++)
{
int j=i+2;
while (j<_brojGradova)
{

int indA = i;

int indB = (i+1)% brojGradova;

int indC = 7j;

int indD = (j+1)% brojGradova;

//provjera je 1li zatovoljen uvjet poboljsanja rute

if ((udaljenosti[ (int)zaMutirati.Chromosome[indA]] [ (int)zaMutirati.Chromosom
e[indB] ]+
udaljenosti[ (int)zaMutirati.Chromosome[indC]] [ (int)zaMutirati.Chromosome[in
dabll) >
(udaljenosti[ (int)zaMutirati.Chromosome[indA]] [ (int)zaMutirati.Chromosome[1i
ndC] ]+
udaljenosti[ (int)zaMutirati.Chromosome[indB]] [ (int)zaMutirati.Chromosome[in
dbll1))

int duljina = indC-indB;
if (duljina<0)
duljina+=zaMutirati.Chromosome.Count;
duljina=duljina/2 +1;
//okretanje indeksa podrute
for (int 1=0; 1<duljina; 1++)
{
object temp = zaMutirati.Chromosome[indB];
zaMutirati.Chromosome[indB]=zaMutirati.Chromosome [indC];
zaMutirati.Chromosome[indC] = temp;
if (++indB>=zaMutirati.Chromosome.Count)
indB = 0;
if (--indC<0)
indC = zaMutirati.Chromosome.Count-1;
}
zaMutirati.DuljinaPuta =
izracunajDobrotu(zaMutirati.Chromosome) ;
}
J++;
}
}
}while (starabDuljina>zaMutirati.DuljinaPuta);
if (brojac > 1)
return zaMutirati;
else
return this.JednostavnaMutacija (zaMutirati);
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7.3 Mutacijanormalnom razdiobom i potrebne funkcije

public Kromosom GaussovaMutacija (Kromosom zaMutirati)
{
ArrayList elementil = new ArrayList();
ArrayList elementi2 = new ArrayList();
foreach (int i1 in zaMutirati.Chromosome)
{
elementil.Add (1) ;
elementi2.Add (1) ;
}

Random rnd = new Random() ;
int genl = rnd.Next(l,this. brojGradova); // izabran prvi grad
int x = brojGradova - genl - 1;

int d = Math.Max(x, genl);
int gen2 = izbor grada(d) + 1; // udaljenost pozicije drugog grada

if ((gen2 + genl) < brojGradova)
{

// zamjena gena na poziciji genl i gena na poziciji genl+gen?2

int tmp = (int)elementil[genl];
elementil[genl] = elementil[gen2 + genl];
elementil[gen2 + genl] = tmp;

Kromosom dijetel = new Kromosom(elementil,

this.izracunajDobrotu(elementil)) ;

if ((genl - gen2) >= 0)
{

// zamjena gena na poziciji genl 1 gena na poziciji genl-gen2

tmp = (int)elementi2[genl];
elementi2[genl] = elementi2[genl - gen2];
elementi2[genl - gen2] = tmp;

Kromosom dijete?2 = new Kromosom(elementiZz,

izracunajDobrotu(elementi?2)) ;
// vratanje boljeg djeteta
if (dijetel.DuljinaPuta < dijete2.DuljinaPuta)
{
return dijetel;
}
return dijete2;
}
return dijetel;
}
else 1if ((genl - genz) >= 0)
{

int tmp = (int)elementi2[genl];
elementi2[genl] = elementi2[genl - gen2];
elementi2[genl - gen2] = tmp;

Kromosom dijete = new Kromosom(elementi?z,

izracunajDobrotu(elementi?2)) ;
return dijete;
}
else
return zaMutirati;
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private int izbor grada(int gradl)
{
double broj;
decimal g = Convert.ToDecimal (this. brojGradova) / 2;
int m = Convert.ToInt32 (Math.Ceiling(q))
int 1 = m - (this. brojGradova - gradl);
int k=0;
Random autoRand = new Random() ;
broj = autoRand.NextDouble() ;
while (broj > vjerMutacije[i] [k])
{
k++;
}
return k;

}

// izrada matrice vjerojatnosti za mutaciju normalnom razdiobom
private void vjer mutacija()

{

mat vjer = new double[brGradoval [];
for (int i = 0; 1 < brGradova; i++)
{
mat vjer[i] = new double[brGradoval;

}
decimal q = Convert.ToDecimal (brGradova) / 2;
// mora biti vece cijelo od broj gradova/2 redaka u matrici
int m = Convert.ToInt32 (Math.Ceiling(q))
for (int k = 0; k < m; k++)
{
for (int i = 0; 1 < k + m; i++)
{

mat vjer[k] [i] = normalna razdioba(i + 1, 5);

}
for (int k = 0; k < m; k++)
{
double suma = 0;
for (int i = 0; 1 < k 4+ m; i++)
{
suma = suma + mat vjer[k][i];
}
// koeficijent za skaliranje sume vjerojatnosti na 1
double koef = Math.Pow(suma, -1);
suma = 0;
for (int i = 0; 1 < k + m; i++)
{
mat vjer[k] [i] = koef * mat vjer[k][i] + suma;
suma = mat vjer[k][i];

}
private double normalna razdioba (int x, int q)
{
double y = -(Math.Pow(x, 2)) / (2 * Math.Pow(q, 2));
y = 2 * (Math.Exp(y));
double z = g * (Math.Pow(2 * Math.PI, 0.5));
vy =y / z;
return y;
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7.4 GX krizanje

public Kromosom GreedyCrossover (Kromosom rodl, Kromosom rod?2)
{
ArraylList elementi = new ArrayList();
ArrayList stazaRodl = new ArrayList();
ArrayList stazaRod2 = new ArrayList ()
Random rnd = new Random() ;

’

stazaRodl = rodl.Chromosome;
stazaRod2 = rod2.Chromosome;
elementi.Add (stazaRodl1[0]);

for (int i = 1; 1 < stazaRodl.Count; i++)
{

int indl = (stazaRodl.IndexOf (elementi[i - 1]) + 1) %

int ind2 = (stazaRod2.IndexOf (elementi[i - 1]) + 1) %

int ind0 = (int)elementi[i - 1];

if ((elementi.IndexOf (stazaRodl[indl]) != -1) &&
(elementi.IndexOf (stazaRod2[ind2]) != -1))

{
int novi;
do
{
novi = rnd.Next (0, brojGradova);
} while (elementi.IndexOf (novi) != -1);
elementi.Add (novi) ;
continue;
}
if (elementi.IndexOf (stazaRodl[indl]) != -1)
{
elementi.Add (stazaRod2[ind2]) ;
continue;

if (elementi.IndexOf (stazaRod2[ind2]) != -1)

elementi.Add (stazaRodl[indl]) ;
continue;
}
if (udaljenosti[indO] [ (int)stazaRodl[indl]] <=
udaljenosti[ind0] [ (int) stazaRod2[ind2]1])
{
elementi.Add(stazaRodl[indl]) ;
continue;
}
if (udaljenosti[indO] [ (int)stazaRodl[indl]] >
udaljenosti[indO] [ (int) stazaRod2[ind2]])
{
elementi.Add (stazaRod2[ind2]) ;
continue;
}
}

b
b

rojGradova;
rojGradova;

Kromosom dijete = new Kromosom(elementi, izracunajDobrotu(elementi));

return dijete;
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7.5 PMX krizanje

public Kromosom PartiallyMatchedCrossover (Kromosom rodl,
tockaPl, int tockaP2?)

{

ArrayList elementil = new ArrayList();
ArrayList elementi2 = new ArrayList();
Random rnd = new Random() ;

for (int i

{

= 0; i < DbrojGradova; i++)
elementil.Add (null);
elementi2.Add (null);
}
//dodavanje dijelova izmedu tocaka prekida
for (int i = tockaPl + 1; 1 <= tockaP2; i++)
{

elementi2 [i] rodl.Chromosome [i];
elementil[i] = rod2.Chromosome[i];
}
//generiranje ostatka kromosoma prema definiciji
for (int i = 0; i < brojGradova; i++)
{
if ((i > tockaPl) && (i <= tockaP2))
continue;
if (elementil.Contains (rodl.Chromosome([i]))

{

Kromosom rod2,

int index = rod2.Chromosome.IndexOf (rodl.Chromosome[i]) ;
if (elementil.Contains (rodl.Chromosome [index]))

{

index = rod2.Chromosome.IndexOf (rodl.Chromosome[i]) ;
if (elementil.Contains (rodl.Chromosome[index]))

{
do

{

index = rnd.Next (0, brojGradova);

int

} while (elementil.Contains (rodl.Chromosome[index]));
elementil[i] = rodl.Chromosome[index];

}

else

elementil[i] = rodl.Chromosome[index];

}
else
{

elementil[i] = rodl.Chromosome[index];

}
else
{

elementil[i] = (int)rodl.Chromosome[i];
}
if (elementi2.Contains (rod2.Chromosome[i]))
{

int index

rodl.Chromosome.IndexOf (rod2.Chromosome[i]) ;

if (elementi2.Contains (rod2.Chromosome [index]))

{

index = rodl.Chromosome.IndexOf (rod2.Chromosome[i]) ;
if (elementi2.Contains (rod2.Chromosome[index]))
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do

index = rnd.Next (0, brojGradova - 1);

} while

(elementi?2.Contains (rod2.Chromosome [index]) ) ;

elementi2[i] = rod2.Chromosome[index];

}

else

{

elementi2[i] = rod2.Chromosome[index];

}

else

{

elementi2[i]

}

else

{

= rod2.Chromosome [index];

elementi2[i] = (int)rod2.Chromosome[i];

}

Kromosom dijetel = new Kromosom(elementil,

izracunajDobrotu(elementil));

Kromosom dijete2 = new Kromosom(elementiZ2,

izracunajDobrotu(elementi2) ) ;

if (dijetel.DuljinaPuta < dijete2.DuljinaPuta)

return dijetel;
return dijete2;
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7.6 GSX krizanje

public Kromosom GreedySubtourCrossover (Kromosom rodl, Kromosom rod2)

{

ArrayList elementi = new ArrayList();
Random rnd = new Random{() ;

bool fa = true, fb = true;

int sluc = rnd.Next (0, brojGradova);

int indR1 = rodl.Chromosome.IndexOf (sluc);
int indR2 = rod2.Chromosome.IndexOf (sluc);

elementi.Add (sluc);

do
{
if (indR1l == 0)
indR1l = 2;
indRl = (indR1l] - 1) % _brojGradova;
indR2 = (indR2 + 1) % _brojGradova;
if (fa)
{
if (elementi.Contains (rodl.Chromosome[indR1]))
fa = false;
else
{
elementi.Add (null);
for (int i1 = elementi.Count - 1; i > 0; i--)
{
elementi[i] = elementi[i - 11;
}
elementi[0] = rodl.Chromosome[indR1];
}
}
if (fb)
{
if (elementi.Contains (rod2.Chromosome[indR2]))
fb = false;
else
elementi.Add (rod2.Chromosome[indR2]) ;
}
} while ((fa) || (fb));

while (elementi.Count < brojGradova)
{
sluc = rnd.Next (0, brojGradova);
if (elementi.Contains (sluc))
continue;
else
elementi.Add (sluc);
}
Kromosom dijete = new Kromosom(elementi, izracunajDobrotu(elementi));
return dijete;
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