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1. UVOD

Od pojave prvih raCunala pa sve do danas postoji trend sve vece
digitalizacije svijeta u kojem zivimo. Racunala su pronasla mjesto u gotovo svim
aspektima nase kulture kako bi nam Zivot bio bolji, kvalitetniji, laksi... U svojim
osnovama pomazu nam tako $to dobar dio posla izvode automatizirano na mnogo
tocCniji, brzi i ucinkovitiji na¢in nego Sto bi to Covjek radio sam. No, uvijek je
postojala granica izmedu poslova koje ¢emo povijeriti racunalu i poslova za koje
smo uvjereni da samo inteligentan Covjek moze adekvatno rijeSiti. Upravo ta
granica svakim se danom pomiCe u Kkorist racunala zahvaljujuci inovativnim
algoritmima zaduzenima za rjeSavanje novih vrsta problema. Ljudske aktivnosti
kao Sto su organizacija poslova u vremenu, jezicne analize, prepoznavanje slika i
zvukova ili pak apstraktno slikarstvo ne mozemo okarakterizirati kao poslove za
koje bi naSe osobno racunalo bilo idealan kandidat. Takoder, postoje i brojni
matematicki formalizirani problemi koji do danas nisu rijeSeni pa su stoga
poprili€no interesantni brojnim programerima. Sve su to problemi koji zahtjevaju ili
visoki stupanj logike, ili ljudsko Zivotno iskustvo ili jednostavno Covjekov osjecaj na
temelju kojeg donosi odluke. Upravo karakteristike koje je jako te$ko zapisati u
oblik koji bi rac¢unalu bio razumiljiv.

U ovom radu obraduju se upravo teme vezane za takve primjene racunala.
Detaljnije se opisuju genetski algoritmi te konkretno primjena genetskog kaljenja
na kombinatorickom problemu trgovackog putnika. Takoder, optimiraju se rjeSenja
problema trgovackog putnika postoje¢im genetskim algoritmima te analiziraju
postignuti rezultati algoritama. Temeljem ovog rada poku$at ¢e se izvuéi neki
zaklju€ci o genetskim algoritmima i o genetskom kaljenju koji ¢e biti korisni ili u

najmanju ruku zanimljivi za daljnje prou€avanje ovog podrucja.



2. PROBLEM TRGOVACKOG PUTNIKA

Problem trgovackog putnika (eng. Travelling salesman problem, TSP) jedan
je od najproucavanijin problema racdunalne matematike. Razlog toga mozda je u
jednostavnosti njegove formulacije.

Definiran je skup gradova te udaljenosti medu njima. Potrebno je odrediti

najkraci put kojim bi obisli sve gradove iz skupa. Put zapisujemo kao niz gradova
napisanih slijedom kojim ih prolazimo.
Porijeklo ovog problema seze daleko u povijest. Nije sa sigurno$éu jasno tko ga je
osmislio. U priruéniku iz 1832. godine problem se spominje na primjeru niza
gradova u Njemackoj i Svicarskoj ali ne tretira ga se kao matemati¢ki problem.
TSP je prvi put postao predmet prouCavanja matemati€ara tijekom 1930-ih na
sveucilistima u Bec€u te na Harvardu. Prvi koji je matematicki definirao problem je
Karl Menger. On je ujedno i prvi razmatrao kompleksnost obradivanja svih
mogucih puteva te je primjetio neoptimalnost ,pohlepnog“ algoritma. Nedugo zatim
Hassler Whitney uveo je i naziv ,travelling salesman problem* (problem
trgovackog putnika). [1]

Problem se koristi kao mijerilo u€inkovitosti medu raznim optimizacijskim
metodama. Unato€ tome $to je problem radunski vrlo tezak, danas su poznate
mnoge heuristiCke i egzaktne metode tako da su i primjeri s desetcima tisuca
gradova rjeSivi. TSP €ak i u svojoj naj¢is¢oj formulaciji ima mnogobrojne primjene
u planiranju, logistici te izradnji mikro€ipova. S manjim izmjenama mozemo ga
prepoznati u znanstvenim podrucjima sasvim stranima racunarstvu i matematici,
kao $to je na primjer sekvenciranje DNA. U takvim primjenama gradove iz
izvornog problema zamijenjuju kupci, to¢ke lemljenja ili DNA fragmenti, a pojam
udaljenosti izmedu gradova zamjenjuju cijena puta, trajanje nekog posla ili mjera
sliénosti izmedu DNA fragmenata. Cesto u realnim primjenama nailazimo i na
neka dodatna ograni€enja kao $to su nedostatna sredstva ili vremenski okviri pa

takve stvari ¢ine ovaj problem jo$ tezim.



Prema racunarskoj teoriji slozenosti, TSP spada u klasu NP-potpunih
problema. NP-potpun problem je onaj za koji nije pronaden algoritam koji pronalazi
rieSenje u polinomijalnoj sloZzenosti.

Shodno tome, opée prihvaceno misljenje je da ne postoji u€inkovit nacin
rieSavanja problema trgovackog putnika. Drugim rije€ima, svi algoritmi imaju isti
problem: vrijeme rjeSavanja TSP-a eksponencijalno ovisi o broju gradova zadanih
u problemu. Cak i TSP primjerci s nekoliko stotina gradova zahtijevaju mnogo
procesorskih godina rijeSavanja da bi se pronaslo optimalno rjeSenje.

Vec¢ spomenuti ,pohlepni“ algoritam opisuje trazenje puta na nacin da
krenemo iz jednog grada i uvijek odabiremo najblizi od susjednih gradova koji jos
nismo pro8li. Takav algoritam pronalazi rieSenja koja su Cesto vrlo dobra, ali
jednako €esto nisu optimalna.



3. EVOLUCIJSKO RACUNANJE

U raCunarskoj znanosti, evolucijsko radunanje spada u podrucje umjetne
inteligencije namjenjeno optimiziranju kombinatori¢kih problema. Karakteristi¢no je
po tome §to se algoritmi evolucijskog racunanja sluze principima biolo$ke evolucije
kako bi doSli do boljih rieSenja ili kako bi unaprijedili svoj rad. Evolucijsko
raCunanje Kkoristi napredak pomocu iteracija, kao $to je rast ili razvoj kroz
generacije u populaciji zivih bi¢a. Ta populacija podlijeze nekoj vrsti selekcije
ostvarene pomocu usmjerene nasumicne pretrage kako bi se u konacnici dostigao
Zeljeni cilj. Procesi selekcije €esto su inspirirani biolo§kim mehanizmima evolucije.

Upotreba Darwinovih principa evolucije u automatiziranom rjeSavanju
problema potje€e iz 1950-ih godina. 1960-ih dogodilo se to da su se tri razliCite
interpretacije ove ideje pocele razvijati na tri razli¢ite lokacije. U SAD-u, Lawrence
J. Fogel uveo je pojam evolucijskog programiranja. Takoder u SAD-u, John Henry
Holland svoju je metodu nazvao genetski algoritam. U Njemackoj su pak Ingo
Rechenberg i Hans-Paul Schwefel radili na svojim evolucijskim strategijama. Ove
ideje razvijale su se oko 15 godina nezavisno jedna o drugoj. Po¢etkom 1990-ih
pojavila se i Cetvrta struja koja je pratila iste osnovne principe ve¢ spomenutih
metoda evolucijskog radunanja. Ta struja nazvana je genetsko programiranje.
Takoder u isto vrijeme, navedeni pristupi su unificirani kao razli¢iti predstavnici

jedne tehnologije nazvane evolucijsko raCunanje. [2]



4. GENETSKI ALGORITMI

Genetski algoritmi spadaju u evolucijsko racunanje i tvore podskup evolucijskih
algoritama. Koriste se u problemima pretraZivanja ili optimiziranja kako bi se
pronaslo optimalno (to¢no) ili priblizno to¢no rijeSenje. Najcedce karakteristike
genetskih algoritama slijede u nastavku. Glavna ideja je u tome da se rje$enje
optimizacijskog problema zamisli kao genetski kod neke jedinke. Ta jedinka nalazi
se u populaciji zajedno s mnogim drugim jedinkama koje takoder predstavljaju
neke od rjeSenja za izvorni problem. Populacija jedinki se razmnozava i tako
razmjenjuje genetski materijal. Takoder kroz mnoge generacije pojedine jedinke
mutiraju i tako stvaraju novi genetski materijal. Cijelo vrijeme nad populacijom
primjenjujemo prirodna pravila i zakone za koje vjerujemo da ¢e prouzrokovati
evoluciju, a time i poboljSanje pojedinacnih jedinki u populaciji.

Genetski algoritmi implementirani su kao racunalne simulacije koje

prikazuju napredak neke populacije kroz mnoge generacije.

4.1. PRIKAZ JEDINKE

Zelimo li genetski algoritam primjeniti na neki problem, jedno od prvih stvari
8to trebamo napraviti je osmisliti prikladnu apstrakciju za rjeSenje toga problema.
Takav apstrakini prikaz rjeSenja nazivamo jo$ i genotip (kromosom, genom).
Genotip neke jedinke u potpunosti odreduje tu jedinku, dok dvije jedinike istih
genotipa predstavljaju dva identi¢na rjeSenja problema. Najc¢eSée, za genotip se
odabire zapis nizom bitova no postoje mnogi drugi zapisi genotipa. Mogu se
koristiti nizovi nekih drugih tipova ili struktura podataka. Glavna prednost nizova u
reprezentaciji genotipova je ta $to su fiksne duljine i stoga su vrlo podobni za
krizanja. Za zapis genotipova ponekad se koriste i stablaste strukture koje su
dominantne u genetskom programiranju, te grafovi koji se koriste u evolucijskom

programiranju.



4.2. PSEUDOKOD

Evolucija obi¢no zapoc€inje od populacije slu€ajno odabranih ili stvorenih
jedinki. Svaka generacija pocinje tako §to se procjenjuje dobrota svake od jedinki
u populaciji. Nakon toga, stohasti¢kim postupcima odabire se odredeni broj jedinki
iz populacije te se nad njima vrSe modifikacije kao $to su mutacije i krizanja te se
ponekad novonastale jedinke ukljuCuju u stvaranje nove populacije. Nova
populacija koristi se u sljedecoj generaciji. Algoritam zavrSava kad se ispuni jedan
od unaprijed navedenih uvjeta. Uobi¢ajeno je taj uvjet maksimalan broj generacija
koliko ¢e algoritam obraditi ili dostignu¢e zadovoljavaju¢e dobrote jedinke.
Naravno, ukoliko za uvijet zavrSavanja rada postavimo maksimalan broj
generacija, to nam ne daje nikakvu garanciju u vezi dostignute dobrote cjelokupne
populacije.

U konaclnici svaki genetski algoritam mozemo prikazati pseudokodom

prikazanim na slici 4.1.

1. Odaberi pocetnu populaciju
2. Procjeni dobrotu svake jedinke u populaciji

3. Ponavljaj za svaku generaciju sve dok se ne ispuni uvjet zavrSetka rada algoritma:
(vremensko ograniCenje, postignuta zadovoljavajuca dobrota, itd.)

1. Odaberi najbolje jedinke za reprodukciju
Stvori novu jedinku kroz krizanja ili mutacije postojecih

Procjeni dobrotu novodobivenih jedinki

.

Zamijeni lose jedinke u populaciji s novim jedinkama

Slika 4.1 Pseudokod genetskih algoritama

4.3. DOBROTA JEDINKE | FUNKCIJA DOBROTE

Dobrota (eng. fitness) neke jedinke govori o tome koliko je pojedina jedinka
.,dobra“, odnosno - u kojoj mjeri jedinka ispunjava svoju svrhu. Na primjer, ako



jedinka predstavlja rjeSenje problema optimizacije rasporeda poslova u vremenu,
primjerena dobrota jedinke bi trebala odrazavati prosjeCnu koli¢inu posla
obavljenog u jedinici vremena. Na taj se nacin za jedinku koja ima veliku dobrotu
moze reci da ona uistinu predstavlja rjeSenje koje dobro rasporeduje poslove u
vremenu. U tome slu€aju bi kroz rad algoritma traZili jedinke sa $to veéom
dobrotom. No to nije uvijek slu€aj. Dobrotu jedinke mozemo definirati tako da ona
bude proporcionalna koli€ini vr.emena u kojem se nista ne radi. U tom slu€aju cilj bi
bio pronaéi jedinku sa $to manjom dobrotom. U implementaciji, dobrotu jedinke
obi¢no predstavljamo nekom brojéanom vrjedno$éu kako bi je lako usporedivali s
dobrotom ostalih jedinki. Ono $to odrazava svojstva jedinke u konkretnu brojéanu
vrijednost njezine dobrote zove se funkcija dobrote (eng. fitness function). Funkcija
dobrote uvijek ovisi o problemu koji rjeSavamo.

Nakon &to odaberemo prikladnu reprezentaciju genotipa i funkciju dobrote
za neki problem, genetski algoritam zapocinje svoj rad tako $to inicijalizira poetnu
populaciju te je poboljSava kroz repetitivne operacije mutacija, krizanja i selekcije.
Pri inicijalizaciji, veli¢ina populacije naj¢es$c¢e varira ovisno o prirodi problema kojeg
rieSavamo. Uobi¢ajeno je ta brojka nekoliko stotina ili tisu¢a ponudenih rjeSenja
odnosno jedinki.

Tijekom svake od uzastopnih generacija uzima se udio jedinki iz populacije
kako bi one tvorile novu generaciju. Odabir jedinki koje ¢e tvoriti novu generaciju
ovisi o njihovoj dobroti. Sto je jedinka ,bolja“, imat ¢e veéu vjerojatnost da bude
odabrana. Ovdje se mozda najbolje vidi porijeklo samog naziva evolucijskog
racunanja.

“This survival of the fittest, which | have here sought to express in

mechanical terms, is that which Mr. Darwin has called 'natural selection’, or

the preservation of favoured races in the struggle for life." je recenica
poznatog engleskog filozofa Herberta Spencera i to je ujedno prvo
pojavljivanje veoma poznate fraze ,survival of the fittest’, u prijevodu

»opstanak najja¢ih®. Zanimljivo je napomenuti da je ova re€enica izvucena iz

konekista u kojem englez povlaéi paralele izmedu Darwinove teorije

evolucije i teorija tadasnje ekonomije. |z toga se mozZe zakljuciti da su vec



tada u 19. stoljeCu primjecene moguce primjene ovakvog nacina

razmisljanja na rjeSavanje konkretnih problema.

Vrijednost dobrote jedinke odreduje funkcija dobrote karakteristicna
specificnom problemu koji rjeSavamo. Neki algoritmi su napravljeni tako da se
odreduje dobrota svake jedinke u populaciji. Ponekad takav pristup moze biti
neprimjeren zbog veli¢ine populacije i/ili sloZzenosti funkcije dobrote. Zato neki
algoritmi rade tako da uzmu slu€ajno odabrani uzorak populacije te samo njih
evaluiraju. Takoder korisno je pobrinuti se da funkcija dobrote ne bude vremenski
ili prostorno sloZzena operacija buduéi da je to funkcija koja se poziva vjerojatno

najvide puta tijekom cijelog izvodenja genetskog algoritma.

Vecina operatora selekcije su stohasticke prirode. To znaci da boljim
jedinkama osiguravaju jedino veéu vjerojatnost prezZivljavanja, ali to niposto ne
znaCi da ¢e samo dobre jedinke biti odabrane, a sve loSije biti odbacene.
Stohasticki operatori selekcije osiguravaju da i mali udio loSih jedinki bude
odabrano u novu generaciju. Takav nacin selekcije povecava raznolikost
genotipova u populaciji. To je vrlo bitno kako bi se izbjegle prerane konvergencije
prema naizgled optimalnim rjeSenjima koja zapravo to nisu. Neke od popularnih
operatora selekcije su takozvana ,roulette wheel* selekcija i turnirska selekcija
kojima Ce biti rijeci kasnije.

4.4. GENETSKI OPERATORI

Pri generiranju nove generacije, potrebno je nadomijestiti jedinke koje nisu
proSle posljednju selekciju. One se nadomje$taju novim jedinkama koje se
stvaraju od onih koje su prosle selekciju. Ovdje se sluzimo operatorima mutacije i
krizanja.

Mutacija je unarni operator §to znaci da se primjenjuje na jednu jedinku.
Nakon mutacije jedinka je izmjenjena tako $to su se neki segmenti njezinog
genotipa izmjenili. Odabir segmenata genotipa za promjenu te nacin i koli¢ina

promjene koja ¢e se dogoditi na samom genotipu najéesSce je u potpunosti



slu¢ajan. To znaci da mutacija moze utjecati na jedinku tako $to je ucini boljom ili
losijom. Stovi$e, puno je veéa vjerojatnost da ¢e mutacija imati negativan uginak
nego pozitivan. No, unato¢ tome, mutacija je bitan ¢imbenik genetskih algoritama
jer na vrlo jednostavan nacin unosi genetsku raznolikost u populaciju.

Krizanje je binarni operator. Primjenjuje se na dvije roditeljske jedinke koje
tvore novu jedinku. Nova jedinka poprima karakteristike obaju roditeljskih jedinki.
Nasljedivanje karakteristike roditelja ostvaruje se tako Sto se neki segmenti
genotipa uzmu od prvog roditelja, a ostali segmenti od drugog roditelja te se na taj
nacin kompletira nova jedinka. Naravno, odabir segmenata za krizanje najcesce je
slu€ajan. lako je ovakav nacin reprodukcije populacije dosta zgodan jer je
inspririran prirodom, istraZzivanja pokazuju da je za neke probleme prikladno
definirati krizanje kao razmjenu gena viSe od dvaju roditelja. To znaci da bi jedinka
nastala krizanjem imala 3, 4 ili viSe jedinki ,roditelja“. Proces krizanja u konacnici
stvara populaciju koja je razliCita od pocetne. NajceSée krizanje dovodi do
povecanja prosje¢ne dobrote u populaciji jer se za roditeljske jedinke odabiru
najbolje jedinke iz populacije.

Genetski algoritmi  primjenjuju se na podrucju racunarske znanosti,
bioinformatike, inZzenjerstva, ekonomije, kemije, fizike, matematike i jo§ mnogih
drugih. [3]



5. SIMULIRANO KALJENJE

Simulirano kaljenje (eng. simulated annealing, SA) je metahuristika za
problem globalne optimizacije u primjenjenoj matematici, najéeS¢e za pronalazak
aproksimacije globalnog optimuma neke funkcije u velikom prostoru pretrazivanja.
Koristi se uobiCajeno u problemima gdje je prostor pretrazivanja diskretan.
Inspiracija za ime dolazi od kaljenja u metalurgiji. Tehnika je to koja Koristi
zagrijavanje te kontrolirano hladenje materijala kako bi se povecali njegovi kristali i
smanijili njihovi nedostatci. Toplina utje€e na atome tako Sto ih oslobada od
njihovog pocetnog polozaja i dopusta im da se slobodno kreéu na viSim
energetskim razinama. Polagano hladenje daje atomima vecu vjerojatnost da
pronadu razmjestaj u kojem ¢e imati manju unutarnju energiju nego prije procesa
kaljenja. Manja unutarnja energija atoma znaci vecu stabilnost spoja i bolje
karakteristike.

Za analogiju rada algoritma s fizikalnim zakonima trebamo potrebno je
staviti stvari u ispravan kontekst. Svaki korak rada simuliranog kaljenja zamjenjuje
trenutno rjeSenje za nekim, njemu ,bliskim“, slu€ajno odabranim rjeSenjem.
Vijerojatnost odabira zamjenskog rjeSenja ovisi o tome kolika je razlika u
energetskoj razini (prikladnosti, dobroti) rieSenja kandidata i trenutacnog riesenija.
Takoder ta vjerojatnost ovisi i o globalnom parametru T, koji oznacava
temperaturu i postepeno se smanjuje tijekom rada algoritma kroz viSestruke
iteracije. Ovisnost je takva da se trenutacno rjeSenje zamjenjuje gotovo uvijek
kada je T velik, neovisno je li zamjena pozitivno ili negativho utjecala na kvalitetu
rieSenja. Kada je T malen i priblizava se nuli, tada se pri zamjenama sve viSe
inzistira da zamjensko rje$enje bude uvijek bolje od trenutaénog rieSenja. Pocetno
dopustanje uzlaznog trenda dobrote rjeSenja sprijeCava zaglavljivanje rjeSenja u
lokalnom minimumu $to je glavni problem kod pohlepnih algoritama.
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Pseudokod:

5« 50, e E(s) /I Pagento stanje, podetna eergija.
shest «— 5; ebest — e {f Pogetno "najbolje” rje3enje
k<0 /I brojat iteracija.
while k < kmax and e = emax {f dok nismo pro3li sve iteracije & nismo prona3li dovoljno dobro rjedenje:
snew « neighbour(s) {f Odaberi sliéno (susjedno) rjiedenje.
enew — E(snew) {f lzratunaj njegovu energiju.
if enew < ebest then {1 Je li to nova najbolja energija?

shest — snew; ebest — enew /f Spremi novu jedinku kao najbolju pronadenu.
if P(e, enew, temp(k/kmax)) = random() then

{l Je li jedinka dovoljno dobra?

S « SNEw, & «— enew I Da, promijeni stanje.
k—k+1 /I Pavecaj broja iteracija
return shest Jf Vrati najbolje pronadeno rjedenje.

Slika 5.1 Pseudokod simuliranog kaljenja

Postupno hladenje simuliramo funkcijom P koja vrac¢a vecu vrijednost $to je
k/kmax manji. Takoder vraca veCu vrijednost ako je (e — enew) vedi
Usporedujemo je s nekom slu€ajnom vrijednosti $to uvodi mjeru slu€ajnosti u cijeli
postupak i tako prepusta konkretne odabire vjerojatnostima.

Postoje mnoge varijacije algoritama nastale na temelju simuliranog kaljenja.
Neke od njih su stohasti¢ko tuneliranje, prilagodljivo simulirano kaljenje i kvantno

simulirano kaljenje. [4]
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6. GENETSKO KALJENJE

Genetsko kaljenje (Genetic Annealing, GA) je algoritam koji je nastao kao
hibrid izmedu simuliranog kaljenja i genetskih algoritama. Tvorac koncepta
genetskog kaljenja je Kenneth Price koji je 1994. u svome ¢lanku u popularnom
programerskom ¢asopisu ,,Dr. Dobb's Journal“ (DDJ) prvi put iznio ideju o spajanju
simuliranog kaljenja i genetskih algoritama. GA radi na istom principu kao i
simulirano kaljenje samo Sto algoritam provodi na populaciji potencijalnih rjeSenja
umjesto na samo jednom te uvodi pojam razmjene energije izmedu jedinki.
Takoder provode se operacije mutacija i srastanja radi stvaranja novog i razmjene
postojo¢eg genetskog materijala. Srastanje (eng. splicing) je proces sli¢an krizanju
koji se najce$ce provodi nad genotipovima niza bitova. Ovim postupkom
zamjenjujemo dio niza bitova iz genotipa s odgovaraju¢im nizom bitova iz nekog
drugog, slu¢ajno odabranog, genotipa iz populacije. Zatim procjenjujemo je li
novodobivena jedinka dovoljno dobra da zamijeni jedinku nad kojom se vrSi
srastanje. Slu€ajno odabrani genotip koji Salje kopiju segmenta svog genetskog

materijala kao probnu mutaciju ostaje nepromjenjen.

Umijesto koriStenja natjecateljskih turnira ili slicnih metoda selekcije koji se
baziraju na medusobnom usporedivanju jedinki, genetsko kaljenje Koristi
prilagodljivi, termodinamicki kriterij preuzet od simuliranog kaljenja. Umijesto
globalnog parametra T koji je ozna¢avao temperaturu, genetsko kaljenje uvodi tzv.
.energy bank®, parametar koji ozna¢ava ukupnu slobodnu energiju koju mogu
koristiti sve jedinke kako bi skoCile na viSu energetsku razinu i tako izbjegle
lokalne minimume. Jedinke koje skoCe na niZzu energetsku razinu i tako snize
svoju unutarnju energiju, visak svoje energije otpustaju u spremnik slobodne
energije (energy bank) koji zatim koriste sve ostale jedinke. Hladenje u genetskom
kaljenju simulira se na puno prirodniji nacin nego u simuliranom kaljenju. Postoji
globalni parametar — faktor hladenja (eng. cooling factor). U svakoj iteraciji
spremnik slobodne energije smanji se tako da se pomnozi s faktorom hladenja.
Faktor hladenja je konstanta odredena kao parametar samog algoritma te poprima
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realne vrijednosti iz intervala [0, 1]. Ako ta vrijednost tezi k nuli, hladenje ¢e biti

brzo, a ako pak teZi jedinici, hladenje ¢e se odvijati sporo. Kako se to reflektira na

rad algoritma? Zgodno je primjetiti da ako odaberemo nulu za pocetnu vrijednost

spremnika slobodne energije i nulu za faktor hladenja, nas algoritam genetskog

kaljenja bit ¢e zapravo obi¢ni pohlepni algoritam koji se primjenjuje paralelno na

sve jedinke u populaciji. Doduse, pohlepnost ovdje nema identi¢no znacenje kao

za ve¢ navedeni pohlepni algoritam u rjeSavanju problema trgovackog putnika.

Slicnost im je u tome S§to uvijek gledaju kratkoro¢nu dobit i na taj nacin

funkcioniraju cijelim postupkom. Ako pak za faktor hladenja odaberemo jedinicu,

prosjecna dobrota jedinki u populaciji nakon proizvoljnog broja iteracija ostat ¢e

viSe-manje ista kao i po¢etku rada algoritma.

Pseudokod:
1. Nasumicno odaberi pocetnu populaciju od N Cestica.

2. brojac iteracija=0
3. dok uvjet zaustavijanja nije zadovoljen:
4 prag = slobodna energija / N
9. slobodna energija=0
6. za svaku Cesticu:
7. mutant = mutiraj(Cestica)
8. ako energija(mutant) < energija(Cestica) + prag:
9. razlika = energija(Cestica) + prag — energija(mutant)
10. slobodna energija = slobodna energija + razlika
11. Cestica = mutant
12. inaée slobodna energija = slobodna energija + prag
13. brojac iteracija = brojac iteracija + 1
14 slobodna energija = slobodna energija * C

15. nesenje = najbolja(cestica)

Slika 6.1 Pseudokod genetskog kaljenja
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Na temelju genetskog Kkaljenja nastala je i diferencijska evolucija
(Differential evolution, DE). To je metoda koja spada u skupinu evolucijskih
strategija. DE je nastala iz Price-ovih poku$aja rjeSavanja aproksimacije funkcija
Cebigevljevim polinomima. Problem je rijeSen modifikacijom genetskog kaljenja
tako da se koristi broj s pomi¢nim zarezom umjesto niza bitova za reprezentaciju
genotipa i vektor aritmeti¢kih operacija umjesto vektora logi¢kih operacija. DE se
koristi za optimizaciju funkcija vide varijabli i ima veliku vjerojatnost pronalaska
globalnog optimuma. Najvazniji dio DE-a je shema za generiranje probnih
parametarskih vektora [3]. Shema je samoorganizirajuéa pa nisu potrebne
vjerojatnosne distribucije koje koriste evolucijske strategije. Diferencijska evolucija

se od drugih evolucijskih strategija najviSe razlikuje u fazi mutacije. [5]
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7. PRIMUENA GENETSKOG KALJENJA NA PROBLEM
TRGOVACKOG PUTNIKA

Kako bismo primjenili algoritam genetskog kaljenja na problem trgovackog
putnika (TSP), moramo definirati sve bitne elemente algoritma. Algoritam
genetskog kaljenja izvodit ¢e se u radnom okruzenju ECF (Evolutionary
Computation Framework). ECF je razvojni alat za primjenu proizvoljnog tipa
evolucijskog ra¢unanja na proizvoljan problem. ECF podrzava odabir vlastitog
genotipa za prikaz rieSenja, odabir parametara algoritama, paralelno izvodenje
algoritma, varijabilnu veli¢inu populacije, odabir uvjeta zavr§avanja rada algoritma,

te vjerojatnosti krizanja i mutacije. [6]

Prikaz rjeSenja odnosno genotip jedinke mora jednoznaéno opisivati svako
moguce rjeSenje problema. Ako imamo niz od 6 gradova {A, B, C, D, E, F} vidimo
da bilo koja permutacija ovih 6 slova jednoznacno oznacava put izmedu svih 6
gradova, a samim time predstavlja i idealan prikaz rieSenja. U sklopu ECF-a
ponuden je genotip permutacijskog vektora koji odgovara problemu trgovackog
putnika ako svakom gradu pridruzimo jedan broj te se nadalje koristimo vektorom
cijelih brojeva. Mutacije i krizanja nad permutacijskim vektorom definirani su na
vise nacina. U sklopu ECF radnog okruzenja postoje tri vrste krizanja i tri vrste
mutacija. Od krizanja ponudeni su ,partial-mapped crossover® (PMX), ,order
crossover® (OX) i ,position based crossover” (PBX). Za operator mutacije moguce
je odabrati izmedu obrtanja poretka (eng. inversion mutation), ubacivanja (eng.

insertion mutation) i nasumic¢ne zamjene elemenata (eng. mutation toggle). [7]

Podaci, gradovi i njihove medusobne udaljenosti, zadani su
dvodimenzionalnom tablicom u kojoj svaka celija pokazuje kolika je udaljenost
izmedu pripadna dva grada u km kao $to je prikazano u tablici 1. Konkretan
problem koji ¢e biti predmet optimizacije za algoritam genetskog kaljenja bit ¢e
zadan s 29 njemackih gradova. Problem je preuzet sa [8].
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Taj problem sadrzi 8,84 * 10*30 mogucih permutacija vektora odnosno 4,42
* 10730 potencijalnih ruta u obilasku gradova ako istu rutu prijedenu suprotnim
smjerom racunamo kao jednu rutu. Najkraéi moguci put kroz svih 29 gradova je
poznat i on iznosi 2020 kilometara. Ovaj podatak sluzi kao mjerilo kvalitete ostalih

rieSenja kojima je cilj dosti¢i upravo ovu vrijednost.

tablica 7.1. Udaljenosti izmedu gradova

Zagreb Split Rijeka

Zagreb 0 409 161
Split 409 0 414
Rijeka 161 414 0

7.1. ISPITIVANJE PARAMETARA
Radi bolje prilagodbe parametara algoritma problemu trgovackog putnika,
genetsko kaljenje je primjenjeno viSe puta s razliCitim parametrima. Kako bi

usporedba razli€itih konfiguracija algoritma bila $to vjernija, uvjet zavrSavanja je
postavljen na maksimalno trajanje od 15 sekundi.

7.1.1. ISPITIVANJE 1

Prvo ispitivanje, kao i sva ostala ispitivanja provedeno je sa populacijom

veli¢ine 50. Uvijet zavr§avanja je vremensko ograni¢enje od 15 sekundi.

tablica 7.2 Problem: TSP (29 gradova); Algoritam: GeneticAnnealing

10000 0,97 2418 2367 2501 1059,3 1432,18 23,54

200 0,97 10 2449 2294 2630 963,1 1529,32 29,67
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U dva navedena primjera (tablica 7.2) razlikuje se samo parametar inicijalne
vrijednosti spremnika slobodne energije odnosno ,energy bank®. Ono $to prvo
mozemo zamietiti je (ne)uspjeSnost algoritma prikazana dobrotom najbolje
pronadene jedinke. Ako se uzme u obzir da je globalni optimum problema dobrota
od 2020, onda je jasno da su dobiveni rezultati relativno loS8i. Slabe rezultate
mozemo objasniti velikim koeficijentom hladenja (0,97) koji ne stigne u dovoljnoj
mijeri ohladiti Cestice tijgkom 15 sekundi predodredenog vremena za rad algoritma.
U sljede¢em ispitivanju sniZzavanjem faktora hladenja poku$ava se posti¢i brza
konvergencija boljim rjeSenjima. Rezultati i novi skupovi parametara prikazani su u
tablici 7.3.

7.1.2. ISPITIVANJE 2

tablica 7.3 Problem: TSP ‘29 Tadova‘; Aioritam: GeneticAnneaIini

25000 0,97 10 2430,1 2222 2565 1002,3 1494,52 28,99

25000 0,9 10 2257,4 2115 2317 1054,1 120,23 2,16

U nova dva primjera ispitan je utjecaj faktora hladenja na rad algoritma. 1z
podataka u tablici 7.3 moze se ocitati drasticno bolji u€inak algoritma s manjim
faktorom hladenja. Takoder slobodna energija u algoritmu s nizim faktorom
hladenja ukazuje na to da je taj algoritam viSe inzistirao na uniformnom napretku
nego algoritam sa nizim faktorom hladenja. Prosjek energetskog praga pri
zavrSetku drugog izvodenja u tablici 7.3 iznosi 2,16. To znaci da bi pri nastavku
rada algoritam od mutiranih jedinki prihvacao samo one koje su bolje od originala
ili za 2,16 loSije. Ako se postavi u kontekst pri€e s problemom trgovackog putnika,

algoritam je mutacijom spreman kompromitirati duljinu svoje trenutne rute za 2,16
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km. S obzirom da su u nasem konkretnom problemu udaljenosti izmedu gradova u
okvirima 100, 200 ili 300 km, vidimo da pri kraju rada algoritam postaje popriliéno

.pohlepan®.
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7.1.3. ISPITIVANJE 3

U nastavku je detaljni prikaz ovisnosti rada algoritma o parametrima faktora
hladenja (tablica 7.4 i slika 7.1).

tablica 7.4 Problem: TSP (29 gradova); Algoritam: GeneticAnnealing

0,97 0,9 0,7 0,5 0,3 0,1
1 2438 2185 2264 2212 2335 2191
2 2390 2295 2216 2205 2219 2302
3 2423 2267 2180 2180 2238 2298
4 2389 2291 2332 2269 2305 2237
5 2367 2309 2172 2221 2265 2279
6 2395 2337 2173 2257 2240 2232
7 2476 2177 2273 2378 2397 2252
8 2501 2209 2235 2354 2196 2327
9 2403 2161 2284 2266 2214 2265
10 2397 2221 2252 2278 2174 2309
min 2367 2161 2172 2180 2174 2191
max 2501 2337 2332 2378 2397 2327
avg 2417,9 22452 2238,1 2262 22583 2269,2
Najbolje rjesSenje / faktor hladenja
(10 izvodenja)
2600
2500
% 2400 -
22300 \\_’—’_.__.__4 _
2 = —— prosjek
%- iigg == minimum
= 2000 maksimum
1500 T T T T T 1
0,97 0,9 0,7 0,5 0,3 0,1
Faktor hladenja

Slika 7.1 Graficki prikaz ovisnosti rada genetskog kaljenja o faktoru hladenja (cooling factor)
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Iz grafickog prikaza (slika 7.1) vidi se da algoritam postiZze slabe rezultate
samo uz jako visoki faktor hladenja (~1). Osim toga, faktor hladenja nema
prevelikog utjecaja na uspjeSnost algoritma. Najbolje rjeSenje pronadeno je pri
faktoru hladenja od 0,9, a u prosjeku najbolja rieSenja dobivena su faktorom
hladenja od 0,7.

7.1.4. ISPITIVANJE 4

Takoder, upotpunjen je i prikaz ovisnosti rada algoritma genetkog kaljenja o
parametru spremnika energije (tablica 7.5 i slika 7.2).

tablica 7.5 Problem: TSP (29 gradova); Algoritam: GeneticAnnealing

1 5000 10000 15000 20000 25000 30000
1 2185 2169 2185 2237 2148 2211 2160
2 2266 2179 2295 2266 2165 2115 2216
3 2229 2207 2267 2176 2296 2317 2390
4 2313 2348 2291 2179 2179 2274 2284
5 2247 2193 2309 2201 2308 2213 2261
6 2293 2247 2337 2259 2276 2348 2196
7 2331 2322 2177 2290 2275 2383 2211
8 2294 2325 2209 2314 2210 2219 2225
9 2193 2279 2161 2252 2291 2212 2277
10 2264 2252 2221 2177 2217 2299 2294
min 2185 2169 2161 2176 2148 2115 2160
max 2331 2348 2337 2314 2308 2383 2390
avg 2261,5 2252,1 2245,2 2235,1 2236,5 2259,1 2251,4
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Najbolje rjesenje / spremnik energije
(10 izvodenja)

2450
2400 -
2350
2300
2250 =gy + 0 —

2200 - ;
== prosjek

2150 W— e

2100 == minimum

2050
2000
1950

Najboljerjesenje

maksimum

1 5000 10000 15000 20000 25000 30000

Spremnik energije

Slika 7.2 Graficki prikaz ovisnosti rada genetskog kaljenja o spremniku energije (energy bank)

Na slici 7.2 primjetno je lagano poboljSanje izvedbe kada parametar
spremnika energije postavimo na vrijednost od ~25000.

7.2. USPOREDBA ALGORITAMA

Sliedece, i mozda najzanimljivije, je napraviti procjenu rada genetskog
kaljenja u usporedbi s nekim drugim evolucijskim algoritmima. Za usporedbu su
odabrana dva evolucijska algoritma u sklopu ECF-a — ,Roulette wheel* i ,Steady
state tournament‘. Oba algoritma u svojoj esenciji razlikuju se po nacinu selekcije

jedinki koje ¢e se propagirati u buduce generacije.

~Roulette wheel‘ je zapravo alternativni naziv selekcije koja odabire jedinke
s vjerojatnostima koje su proporcionalne njihovoj dobroti. Jo§ jedan nacin prikaza
ovakvog nacina selekcije je da se za svaku jedinku odredi njezina dobrota te se ta
vrijednost pribroji na brojevni pravac oznacujuci da taj segment brojevnog pravca
pripada upravo toj jedinki. Nakon $to smo pribrojili vrijednosti za sve jedinke

odabiremo slu€ajan broj s brojevnog pravca pocevsi od nule do maksimalne
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vrijednosti koju smo dosegli pribrajanjem dobrota svih jedinki. Odabravsi broj,
provjerimo cCijem segmentu brojevnog pravca pripada te pripadnu jedinku
propagiramo u novu generaciju. Uz ovakav odabir moze se nerijetko dogoditi da
najbolja jedinka bude izostavljena iz buducih generacija pogotovo ako su dobrote
jediniki podjednakih vrijednosti. Stoga se Cesto prakticira prvo odabir veceg skupa
najboljih jedinki iz populacije a zatim nastavak s odabirom proporcionalnim dobroti.
Ovakav prikaz pomalo podsje¢a na rulet, pa od toga dolazi i sam naziv.

.Steady state tournament‘ je nacin selekcije u kojem se iz populacije
nasumiéno odabire n jedinki te ih se zatim stavlja u turnirsko medusobno
natjecanje. Iz turnirskog natjecanja k najlosijih jedinki ispadaju te one jedinke koje
su ostale budu propagirane da tvore buduéu generaciju. Turnirsko natjecanje nije
nista drugo nego sortiranje jedinki prema njihovoj dobroti. U ovom primjeru Kkoristi
se turnir od 3 jedinke iz kojeg Ce se birati 1 najloSija jedinka za eliminaciju.

7.2.1. ISPITIVANJE 1

tablica 7.6 Problem: TSP ‘29 iradova]; Alioritam: GeneticAnneaIini

10000 0,7 10 2238,1 2172 2332 913 41,42 0,58

U tablici 7.6 prikazani su rezultati izvodenja genetskog kaljenja s poetnom
slobodnom energijom od 10 000 te faktorom hladenja 0,7. MoZe se primjetiti nesto
bolji uspjeh nego u tablici 7.2 gdje je po€etna slobodna energija bila 25 000 i faktor
hladenja nesto visi. Taj podatak je objasnjiv tako Sto algoritam dopusta manje
Jutanja“ jer odmah u startu postavi energetski prag na neku razumnu razinu koja
nece dopustiti da se rjeSenje mutacijom pretvori u nesto sasvim neupotrebljivo, $to
se tijekom ograni¢enog vremenskog perioda (15 sekundi) nece sti¢i pretvoriti u
neko korisno rjeSenje. S druge strane ako pogledamo tablicu 7.2 vidljivo je drugo

mijerenje unato¢ tome $to ima manju slobodnu energiju na pocetku (energy bank =
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200) postize nesto slabije rezultate od algoritma iz prvog mjerenja (energy bank =
10 000).

7.2.2. ISPITIVANJE 213

Tablica 7.7 Problem: TSP (29 gradova); Algoritam: RouletteWheel

0,5 10 10 2487,6 2079 2800 722

Tablica 7.8 Problem: TSP (29 gradova); Algoritam: SteadyStateTournament

3 10 2155,8 2051 2364 578,1

Iz tablice 7.8 vidimo da od ponudenih algoritama turnirska selekcija daje
najbolje rezultate. Turnirska selekcija ima svojstvo elitizma, Sto znaci da najbolja
jedinka nikada nece biti izbacena iz populacije. Tijekom izvodenja genetskog
kaljenja Cest je slu¢aj da algoritam pronade relativnho dobru jedinku u sredini svog
izvodenja te je zatim zbog joS prevelike razine slobodne energije zamijeni
poprilicno loSijim rijeSenjem. Stoga se pretpostavlja da je upravo svojstvo elitizma
omogucilo ovako dobre rezultate turnirske selekcije. Algoritam genetskog kaljenja
moguce je doraditi tako da najbolja jedinka u svakoj iteraciji ima energetski prag
jednak nuli. Na taj nacin bi, primjerice, elitizam mogao biti ugraden i u genetsko
kaljenje. Takoder, pokazalo se da genetsko kaljenje ne zaostaje puno za
turnirskom selekcijom, a u odnosu na ,roulette wheel’ algoritam Cesto daje i
mnogo bolje rezultate. Algoritam proporcionalne selekcije (,roulette wheel®)
pokazao je veliku disperziju u rezultatima. Od 10 izvodenja najuspjesnije izvodenje
postiglo je dobrotu od 2079, a najlosije 2800. Jedna stvar koju je bitno napomenuti
je podatak generacije pronadenog najboljeg rieSenja. Genetsko kaljenje obi¢no
obradi viSe generacija u istom vremenskom intervalu u odnosu na ostala dva
algoritma. To je pokazatelj da medu ova tri algoritma, genetsko kaljenje najbrze
obraduje jedinke te stvara nove generacije.
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8. ZAKLJUCAK

Medu evolucijskim algoritmima, genetsko kaljenje ima relativno jednostavan
princip rada, no upravo ta jednostavnost omogucuje mu brzi rad, veci broj iteracija
u jednakoj koli¢ini vremena i ponekad bolje rezultate. Problem trgovackog putnika
ispostavio se kao dobar primjer primjene genetskog kaljenja. Algoritam pokazuje
bolje rezultate ako je podeSen tako da dopusta manje negativnih mutacija,
odnosno da viSe sli¢i pohlepnom algoritmu. Jednostavnost genetskog kaljenja
otvara prostor razmisljanju u smjeru poboljSanja ili specijalizacije algoritma.
Postoje brojni algoritmi nastali iz simuliranog kaljenja (kvantno simulirano kaljenje,
prilagodljivo simulirano kaljenje) koji bi se mogli modificirati tako da se izvr8avaju u
skupini (populaciji) rjieSenja te da rjeSenja izmjenjuju informacije. U tom slucaju
imali bi algoritme poput kvantnog genetskog kaljenja ili prilagodljivog genetskog
kaljenja Sto su zasad tek ideje za razmatranje.

Postavlja se pitanje kada je prikladno Kkoristiti genetsko kaljenje? Koji su
problemi laksSe rjeSivi genetskim kaljenjem nego ostalim algoritmima? lako se oko
ovih pitanja uvijek moze raspravljati, kona¢an odgovor lezi u eksperimentiranju i

metodologiji pokuSaja i pogresaka.
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OPTIMIZACIJA ALGORITMOM GENETSKOG KALJENJA

SAZETAK

U velikoj mjeri ovaj rad pokriva teoretsku pozadinu evolucijskih algoritama kao i
jo§ nekih prirodom inspiriranih algoritama. Zamisljen je tako da priblizi Citatelju
ideju koja je iza svakog pokuSaja da se matematicki ili kombinatoriCki problem
rijesi prirodnim zakonima i nac¢inima. Glavni je cilj, dodu$e, bio primjena genetskog
kaljenja na optimizaciju problema trgovackog putnika. U ovoj prakti¢noj primjeni
genetskog kaljenja, namjera je bila iznijeti karakteristike algoritma kako bi se
naglasile njegove moguénosti i nedostatci, kvalitete i mane. ViSestrukim
pokretanjem algoritma s razli¢itim parametrima te analizom rezultata pokusalo se
obuhvatiti esenciju algoritma genetskog kaljenja. Na kraju je obavljena usporedba
genetskog kaljenja s nekim drugim evolucijskim algoritmima rjeSavanjem istog

problema razli¢itim algoritmima pod istim uvjetima.

KLJUCNE RIJECI

Genetsko kaljenje, evolucijski algoritmi, genetski algoritmi, simulirano kaljenje,
problem trgovackog putnika, prirodom inspirirani algoritmi
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GENETIC ANNEALING OPTIMIZATION

SUMMARY

In a significant part this thesis covers the theoretical background of
evoulutionary algorithms and some other nature-inspired algorithms. It is
supposed to portray the idea that is behind every attempt to solve a mathematical
or a combinatorial problem using the principles and tools of the nature. The main
goal, however, is the application of a genetic annealing algorithm for optimizing the
travelling salesman problem. In this practical use of genetic annealing, intention
was to bring out the characteristics of the algorithm in order to express it's
capabilities and shortcomings, qualities and flaws. By reconfiguring the algorithm
with a different parameters and then observing the results attempt was made to
capture the essence of genetic annealing. In the end, a comparison was made of
genetic annealing with some of the other evolutionary algorithms by applying them

on the same problem under the same conditions.

KEY WORDS

Genetic annealing, evoulutionary algorithms, genetic algorithms, simulated

annealing, travelling salesman problem, nature-inspired algorithms
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