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Hibridni genetski algoritam za reSavanje hab lokacijskog problema
neogranicenih kapaciteta sa viSestrukim alokacijama

Rezime

U ovom radu je opisan genetski algoritam za reSavanje hab lokacijskog
problema neogranic¢enih kapaciteta sa visestrukim alokacijama. Ovaj NP-teZak problem
ima znacajnu primenu u praksi. Hab lokacijski problemi se dosta koriste u modernim
transportnim i telekomunikacijsnim sistemima. NajceS¢e se primenjuju za dizajniranje
drumskih i Zeleznickih sistema, posStanskih sistema, sistema brze isporuke i slicno. U
ciliju poboljsanja efikasnosti predlozenog genetskog algoritma, primenjena je
hibridizacija genetskog algoritma sa heuristikom lokalnog pretraZivanja, pa su tako
nastale metode koje su veoma uspesne i pri reSavanju problema velikih dimenzija. U
radu su data reSenja i za probleme velikih dimenzija (n = 130, 200) za koje optimalna
reSenja nisu poznata. Genetski algoritam je testiran na instancama cije optimalno
reSenje nije poznato, ali dao je rezultate za koje se mozZe pretpostaviti da su kvalitetni.

Kljucne reci: genetski algoritmi, hab lokacijski problemi, kombinatorna
optimizacija, metaheuristike

A Hybrid Genetic Algorithm for Solving the Uncapacitated Multiple
Allocation Hub Location Problem

Abstract

In this paper, a hybrid genetic algorithm for solving the Uncapacitated Multiple
Allocation Hub Location Problem — UMAHLP is proposed. This NP-hard problem has
significant application in designing modern transportation and telecommunication
networks, such as road and railway systems, postal systems, systems of fast delivery,
etc. In order to improve the efficiency, genetic algorithm is combined with the local
search heuristic. The proposed hybrid method shows to be very successful in solving
problems of large dimensions with up to n = 120 nodes. It is also tested on instances
with n = 130 and n = 200 nodes for which no optimal solution is presented in the
literature so far. Although the optimal solutions are not known, we believe that the
proposed hybrid method provides high quality solutions on these problem instances
unsolved before.

Keywords: Genetic Algorithms, Hub Location Problems, Combinatorial
Optimization, Metaheuristics
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1. UVOD

1.1 Lokacijski problemi

Lokacijski problemi predstavljaju posebnu klasu zadataka mininizacije, kod
kojih se naj¢eS¢e zahteva minimizacija rastojanja, ukupnog vremena putovanja ili
nekog drugog parametra. Ovi problemi privlace veliko interesovanje i veoma Cesto
su predmet istraZivanja. Lokacijski problemi, u Sirem smislu, se odnose na
odredivanje pozicije jednog ili grupe objekata u prostoru odredene
dimenzionalnosti. U uZzem smislu, ovi problemi se odnose na lociranje resursa,
skladisnih objekata, terminala, pretovarnih mesta... Objekti za Cije se lociranje trazi
mesto obi¢no su neka vrsta centara, koji pruzaju usluge, pa se Cesto nazivaju
snabdevaci, dok se korisnici usluga (objekti koji su vec¢ postavljeni) nazivaju
korisnici.

Pri klasifikovanju lokacijskih problema relevantne su sledece karakteristike:

— broj objekata koje treba postaviti

— dali je objekat poZeljan ili nepoZeljan

— metrika koja se koristi za racunanje rastojanja izmedu dva objekta

— vrsta prostora u kojem se traZi pozicija za objekat (mreZa, ravan itd.)
— kapacitet trazenih objekata (neogranicen ili ogranicen)

— oblik funkcije cilja itd.

Moze se reci da je prvi lokacijski problem na koji nailazimo u istoriji
matematike sledeci: ako su date tri tacke u ravni, naci Cetvrtu tacku takvu da je
suma njenih rastojanja do preostalih triju ta¢aka minimalna. Tesko je ustanoviti ko
ga je prvi formulisao. Prema nekim izvorima to je bio Pierre de Fermat (1601 -
1665), prema drugim prvi ga je postavio i resio italijanski matematicar Battista
Cavalieri (1598 - 1647). Nesumnijivo je da su se mnogi matematicari uporedo bavili
ovim problemom u gore navedenom ili u nekom drugom, ekvivalentnom obliku.
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Ipak, izvesno je da je Alfred Weber u svojoj poznatoj knjizi [Web09] prvi ukazao
na njegov prakti¢ni znacaj iskoristivsi verziju ovog problema za ilustraciju problema
minimizacije troSkova transporta u industriji. Dve od tri fiksirane tacke on oznacava kao
resurse sirovina, a trecu kao lokaciju potrosaca, pri cemu svaka tacka ima izvesnu
ytezinu”. Pitanje je gde izgraditi industrijsko postrojenje tako da cena transporta bude
minimalna. Weber je optimalnu lokaciju nasao konstruktivnim putem i predloZio isti
postupak za reSavanje problema dimenzije vece od 3.

Ako su (x;,y;), i = 1,...,n koordinate n fiksiranih tacaka (lokacije potrosaca),
w;, I =1,...,n odgovarajue teZine (cene transporta do datog potrosaca po jedinici
duZine), Weber-ov problem nalazenja optimalne lokacije skladista (x*,y*) mozZe biti
formulisan na sledeci nacin:

n
minW(x,y) = z w;d;(x,y)
xy) =

gde je d;(x,y) = /(x — x;)2 + (¥ — y;)? Euklidsko rastojanje tataka (x,y) i
(xi, y1)-

Naizgled jednostavan, Weber—ov problem je predmet proucavanja do danasnjeg
dana. Razvijene su brojne i raznovrsne metode i modeli za reSavanje raznih njegovih
modifikacija, produZenja i uopsStavanja. Istorijat i ostali aspekti lokacijskih problema
mogu se naci u stranoj literaturi: [Dea85], [Lov88], [Mir90], [Fra92], [Dre02].

Hab lokacijski problemi (hub location problems) su postali veoma vaZna oblast
teorije lokacije u poslednjih dvadeset godina. Ovo je uzrokovano u velikoj meri zbog
koris¢enja mreze habova (hub networks) u modernim transportnim i
telekomunikacijskim sistemima. Ovi problemi uglavhom spadaju u NP-teSke probleme
[Gar79], [Brs88], [Cre97], [Jun98], [Dre02]. NP-teski problemi su problemi koji su
neresivi egzaktnim metodama. Ove metode najées¢e daju loSe rezultate kada se
primene na probleme velikih dimenzija. Medutim, iako su rezultati dobijeni primenom
heuristi¢kih metoda dosta nepouzdaniji (cesto moZzemo dobiti optimalno resenje, ali ne
uvek), NP-teske probleme je bolje resavati njima.

1.2 Genetski algoritmi

1.2.1 Opste karakteristike genetskih algoritama

Klasicne heuristike razvijane su u cilju reSavanja pojedinacnih problema.
Medutim, nastale su nove ,moderne” heuristike tj. metaheuristike koje se mogu
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primeniti na veliki broj zadataka iz razli¢itih oblasti. Genetski algoritmi su jedni od
najpoznatijih metaheuristika.

Prve ideje o genetskim algoritmima izloZzene su u radu J.Holland-a 1975. godine
[HII75], i javile su se u okviru tzv. teorije adaptivnih sistema, koja proucava modele
efikasnog adaptivnog ponasanja nekih bioloskih, specijalno genetskih, sistema. Ovakvi
algoritmi su prvobitno kreirani da simuliraju proces genetske evolucije jedne populacije
jedinki pod dejstvom okruZenja i genetskih operatora. One jedinke iz populacije koje su
u veéoj meri prilagodene okruzenju, medusobno se dalje reprodukuju i tako stvara
nova generacija jedinki. Ovaj proces se ponavlja pri ¢emu se iz generacije u generaciju
prosec¢na prilagodenost ¢lanova populacije poveéava. Nakon nekog broja generacija
Citav postupak se zaustavlja do zadovoljenja jednog ili viSe kriterijuma zaustavljanja.
Najbolji ¢lan trenutne populacije predstavlja resenje genetskog algoritma.

Danas se genetski algoritmi koriste za reSavanje Siroke klase problema
kombinatorne optimizacije. Postoji veliki broj radova o genetskim algoritmima. Neki od
njih su: [Djo75], [Gol89], [BeD93a], [BeD93b], [Yur94], [Mic96], [Mit96] i [M1h97]. O
genetskim algoritmima se moZe naéi i u domacoj literaturi: [Can96], [Kra00], [Fil98],
[To304].

Svaka jedinka u populaciji je predstavljena genetskim kodom nad odredenom
kona¢nom azbukom. Najéesce se koristi binarno kodiranje, gde se genetski kod sastoji
od niza bitova. Binarno kodiranje je najpogodnije za implementaciju zbog svoje
jednostavnosti, a nekada je pogodno koristiti azbuke vecée kardinalnosti. Kodiranje
reSenja je bitan korak genetskog algoritma jer se neadekvatnim izborom koda moze
dodi do losih rezultata bez obzira na ostalu strukturu genetskog algoritma.

Pocetna populacija je obi¢no slu¢ajno generisana, sto obezbeduje raznovrsnost
genetskog materijala. Svakoj jedinki populacije (u praksi ih je najvise do nekoliko
stotina) se dodeljuje funkcija prilagodenosti ili funkcija cilja (fitness function) koja
odreduje kvalitet date jedinke tj. odgovarajuceg resenja. Zatim se primenjuje operator
selekcije — uzimaju se bolje jedinke, po nekom postupku odabira i formira nova
generacija. Nakon toga neki ¢lanovi populacije su podvrgnuti uticajima genetskih
operatora: ukrstanja i mutacije.

Uloga genetskog operatora selekcije je ¢uvanje i prenoSenje dobrih svojstava na
slede¢u generaciju jedinki. Selekcijom se odabiraju dobre jedinke koje ¢e uCestvovati u
reprodukciji i ona se primenjuje u skladu sa vrednostima funkcije prilagodenosti. Na taj
nacin se dobri geni ili dobar genetski materijal cuva i prenosi na slede¢u generaciju, a
lo$ odumire.
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Genetski operator ukrstanja se definiSe u najopstijem slucaju kao postupak u
kome ucestvuju dve ili vise jedinki koje nazivamo roditeljima. Njihovim ukrsStanjem
nastaje jedna ili viSe jedinki koje nazivamo potomcima.

Genetski operator mutacije se primenjuje na svaku jedinku (potomak) sa
unapred zadatom verovatnocom mutacije pp,:- Verovatnoéa p,,,: treba da bude
veoma mala (obi¢no reda 1073). Ovaj operator se koristi da bi se povremeno unela
nova raznovrsnost medu jedinke jedne populacije posebno u slu¢aju kada su one
medusobno veoma sli¢ne.

Operatori genetskog algoritma se primenjuju uzastopno sve dok ne bude
zadovoljen jedan ili viSe kriterijuma zaustavljanja: maksimalan broj generacija,
dostignut optimum itd.

Na slici 1.1 je dat shematski zapis osnovnih elemenata genetskog algoritma:

UnosSenje_Ulaznih_Podataka() ;
Generisanje_PocCetne_Populacijel();
while(!Kriterijum_ Zaustavljanja_Genetskog_ Algoritmal())
{
for (i=1;i<=N_populacije;i++ )
obj[i]=Funkcija_Cilja(i);
Funkcija_Prilagodenosti () ;
Selekcijal();
Ukrstanije () ;
Mutacijal();
}
étampanje_Izlaznih_Podataka();

Slika 1.1 Shematski zapis genetskog algoritma
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1.2.2 Prost genetski algoritam

Najjednostavnijji koncept genetskog algoritma je prost genetski algoritam
(simple genetic algorithm). Sastoji se od proste rulet selekcije, jednopozicionog
ukrstanja i proste mutacije. Ova verzija genetskog algoritma moze se nadi u Holland-
ovoj knjizi [HII75], a osobine navedenih genetskih operatora su opisane u narednom
odeljku.

Kod prostog genetskog algoritma moze dodéi do preuranjene konvergencije. Ona
se javlja Cesto kao posledica primene proste rulet selekcije. Preuranjena konvergencija
se deSava ukoliko jedna ili nekoliko relativno dobrih jedinki, ali ne i optimalnih,
preovlada u populaciji i proces konvergira u lokalnom ekstremu. Visoko prilagodene
jedinke ¢e vremenom istisnuti loSije jedinke iz populacije, iako one mozda sadrze dobre
gene koji mogu dati kvalitetnije potomke. Na taj nacin dolazi do gubitka genetskog
materijala koji ni mutacija ne moze resiti u praksi.

Postoji jos jedan nedostatak prostog genetskog algoritma - spora konvergencija.
Ona se javlja obic¢no u zavrsnoj fazi genetskog algoritma. Nekad se desi da je srednja
prilagodenost jedinki u populaciji velika, a razlika izmedu najbolje jedinke i ostalih mala,
tako da je gradijent funkcije prilagodenosti nedovoljan da bi genetski algoritam
dostigao optimalno reSenje u doglednom vremenu.

1.2.3 Slozeniji koncept genetskog algoritma

Prost genetski algoritam zbog svojih nedostataka ne moze se uspesno primeniti
na slozenije probleme kombinatorne optimizacije. Razvijeniji koncept genetskog
algoritma sadrzi razne vrste kodiranja, razne funkcije prilagodenosti, usavrsene
operatore selekcije, ukrStanja i mutacije.

1.2.3.1 Kodiranje i funkcija prilagodenosti

U praksi se pokazalo da je kod genetskih algoritama uglavnom najpogodnije
binarno kodiranje koje svakom resSenju dodeljuje kod unapred zadate duZine nad
azbukom {0,1}, a nekad moZzemo kodirati nad azbukama veée kardinalnosti (na primer,
celim ili realnim brojevima). Neki matematicari u teorijskim razmatranjima favorizuju
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binarno kodiranje [Gol89], dok drugi daju prednost ne-binarnim reprezentacijama
[Ant89],[BeD93b]. Eksperimentalna poredenja binarnog i drugih nacina kodiranja mogu
se nadi u [Jan91].

Sto se ti¢e funkcija prilagodenosti, postoje razli¢iti nacini raunanja: direktno
preuzimanje, linearno skaliranje, skaliranje u jedinicni interval, sigma odsecanje
([Kra00]). U zavisnosti od vrste problema jedan od ovih nacina koristimo, a takode je
moguce i njihovo kombinovanje.

Postoji mogucénost da se tokom rada genetskog algoritma generisu jedinke koje
ne odgovaraju nijednom reSenju i te jedinke nazivamo nekorektnim. Nekorektne
genetske kodove moZemo ignorisati i dodeliti im nulu za vrednost funkcije
prilagodenosti. U narednoj generaciji oni ¢e biti automatski izbaceni iz populacije. Tako
da u populaciji ostaju samo korektni genetski kodovi. Ovaj postupak se u praksi moze
primeniti samo na slucajeve gde ima najvise 50 — 70% nekorektnih jedinki (kodova).
Moguce je i ukljucivanje nekorektnih kodova u genetski algoritam. Pri tome racunamo
vrednost svake jedinke (korektne ili nekorektne) u populaciji. Za svaku nekorektnu
jedinku racunamo kaznenu funkciju prilagodenosti. Na osnovu datih vrednosti,
racunamo prilagodenost svake jedinke i dalje nastavljamo klasi¢ni genetski algoritam.

Nekorektne jedinke mozemo ,popraviti” do korektnih primenom neke metode
[Kra07]. Pri tome za vrednost nekorektne jedinke preuzimamo vrednost korektne
jedinke. Vise o nacinima reSavanja problema nekorektnih jedinki moze se nadi u
[Lvi93a], [SmA93] i [OrvI3].

1.2.3.2 Selekcija

Da bi izbegli problem preuranjene i spore konvergencije moZemo koristiti
selekciju zasnovanu na rangiranju (rank based selection) genetskih kodova prema
njihovim prilagodenostima. Funkcija prilagodenosti jedinke jednaka je nekom rangu iz
unapred zadatog niza rangova. Prema tome, ona zavisi samo od poretka jedinki u
populaciji.

Jedan od boljih operatora selekcije je turnirska selekcija (tournament selection).
Broj jedinki koje ucestvuju na turniru je N;,,, i on predstavlja parametar turnirske
selekcije. Ovaj broj se najces¢e zadaje unapred. Ova selekcija je takva da se prvo na
slu¢ajan nacin biraju podskupovi od po N¢,,,, jedinki. U svakom od skupova jedinki se
simulira ,turnir i u narednu generaciju prolazi najbolja jedinka, odnosno jedinka sa
najboljom funkcijom prilagodenosti. Naj¢es¢i problem kod ove selekcije je izabrati
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N, tako da se smanjuju nepovoljni stohasticki efekti, kako bi Sto kvalitetniji genetski
materijal proSao u sledeéu generaciju. U nekim slucajevima je poZeljnije da veli¢ina
turnira ne bude ceo broj i tada se uspesno pokazala fino-gradirana turnirska selekcija.
Opis ove i ostalih oblika selekcija mogu se naci u [Fil98]. Primena fino-gradirane
turnirske selekcije i njeno poredenje sa drugim oblicima selekcije dati su u [Fil00],
[FilO1], [Fil03], [FilO6].

1.2.3.3 Ukrstanje

Ukrstanjem vrSimo razmenu genetskog materijala jedinki (roditelja) i tako
dobijamo nove jedinke (potomke). MoZe se ocekivati da ¢e ovako dobijeni potomci
zadrzati ,, dobre” osobine svojih roditelja. Ponekad ukrStanjem kombinujemo i loSe
gene kvalitetnijih roditelja i tako nastaju losiji potomci u odnosu na svoje roditelje.

U prostom genetskom algoritmu primenjuje se jednopoziciono ukrstanje, gde se
na slucajan uniforman nacin bira broj k € {0,1,...,N — 1} koji predstavlja tacku
ukrstanja, tj. poziciju u kodovima roditelja u odnosu na koju ée se razmeniti njihov
sadrZaj (N je duZina genetskog koda). Zatim, svi simboli u ova dva koda, od pozicije
k + 1 do zadnje pozicije N — 1, uzajamno razmenjuju mesta (u tabeli 1.1 je dato k = 3
i N = 8). Operator ukr$tanja moZe biti definisan i u odnosu na viSe tacaka ukrstanja.
Tako, na primer, kod dvopozicionog ukrstanja, slu¢ajno se biraju dve pozicije ki
k, €{0,1,..., N — 1} i uzajamno se razmenjuju delovi kodova roditelja od pozicije
k, + 1 do pozicije k, (u tabeli 1.1 je dato k; = 2, k, = 5i N = 8).

Tabela 1.1 Operator jednopozicionog i dvopozicionog ukrstanja

broj tacaka ukrstanja roditelji potomci
1001|1010 1001|1111
1 1100|1111 1100]1010
01010111 01011111
2 110111100 110]101]|00

Postoji i visSepoziciono ili uniformno ukrStanje. Svaki roditeljski par generise
»masku”, tj. binarni niz iste duzine kao genetski kod roditelja. Roditelji razmenjuju gene
na svim pozicijama na kojima maska ima vrednost 0, a na mestima gde je vrednost 1
roditelji zadrZavaju svoje gene (videti sliku 1.2).
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maska: 10110011

pre ukrstanja posle ukrstanja
XX XXXXXX XYXXYYXX
YYYYYYYY YXYYXXYY

Slika 1.2 Operator uniformnog ukrstanja

ViSe o ovom operatoru moze se naci u [Spe91].

1.2.3.4 Mutacija

Mutacija je jedna od najznacajnijih operatora kod genetskih algoritama. Postoji
viSe varijanata ovog operatora. Neki od njih su: prosta mutacija, mutacija pomocu
binomne raspodele, mutacija pomocu normalne raspodele.

U slucaju kada su jedinke binarno kodirane i populacija nema nekorektnih
jedinki najc¢esSée se koristi operator proste mutacije. Prosta mutacija podrazumeva
izmenu odredenog gena u genetskom kodu jedinke. Nivo mutacije p,,,: je unapred
zadat i predstavlja verovatnodu sa kojom se svaki bit mutira. Nekad se prosta mutacija
realizuje i preko ,maske”.

0101010101

v
0111010100

Slika 1.3 Operator proste mutacije

U tabeli 1.1 imamo cetiri roditeljska koda. Na poziciji broj 2 svakog koda je
vrednost 0 i da nema mutacije u sledeéim generacijama ne bi mogla da se povrati
vrednost 1 na toj poziciji nikakvom selekcijom niti ukrStanjem.

Realizacija operatora proste mutacije moze se ubrzati pomoéu binomne ili
normalne raspodele. Pri primeni mutacije pomocu binomne raspodele odreduje se broj
Xmue - broj mutiranih gena jedinke. Broj X,,,: je slu¢ajna veli¢ina koja ima binomnu
raspodelu B(N, pju¢), gde je N duZina genetskog koda, a p;n,¢ j€ nivo mutacije. Neka
je F njena funkcija raspodele. Zatim, biramo sluc¢ajan broj s € [0,1] i pronalazimo
Xmue tako da vaii F (X)) < F(s) < F(Xpue + 1). Na kraju se na slu¢ajan nacin bira
pozicija u genetskom kodu na kome se vrsi mutacija.

Ukoliko je proizvod duzZine genetskog koda N i nivoa mutacije p;,,: dovoljno
veliki pogodno je pomenutu binomnu raspodelu koju ima slucajna veli¢ina X,
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aproksimirati normalnom raspodelom N(N ‘ ppues N * Pmue * (1 — Dinue))- Vise o
osobinama navedenih mutacija moze se naci u [Kra00], [Tos04].

1.2.3.5  Kriterijum zaustavljanja

Genetski algoritmi su u osnovi stohasticke metode pretrage dopustivog prostora
reSenja, tako da mogu raditi beskona¢no dugo, ukoliko im ne nametnemo kriterijum
zaustavljanja. Najprimenjivaniji kriterijumi zaustavljanja genetskog algoritma su:

e Dostignuti maksimalni broj generacija

e Slicnost jedinki u populaciji

® Ponavljanje najbolje jedinke odredeni (maksimalni) broj puta
® Dostizanje optimalnog resenja ako je ono unapred poznato

® Dokazana optimalnost najbolje jedinke (ukoliko je to moguce)
e QOgrani¢eno vreme izvrSavanja genetskog algoritma

e Prekid od strane korisnika itd.

Svaki od navedenih kriterijuma ima dobre i loSe strane, tako da se u praksi
najbolje pokazalo njihovo kombinovanje. Koris¢enjem visSe kriterijuma zaustavljanja
smanjuje se moguénost loSe procene prekida genetskog algoritma.

1.2.3.6 Ostali aspekti genetskog algoritma

Jedan od vaznijih aspekata genetskog algoritma je politika zamene generacija.
Najc¢esce se primenjuju sledece strategije:

a. Generacijska (generational)
b. Stacionarna (steady- state)
c. Elitisticka strategija (elitist strategy)

Generacijski genetski algoritam u svakoj generaciji vrSi promenu Ccitave
populacije novim jedinkama (potomcima).

Stacionarni genetski algoritam generiSe samo deo populacije u svakoj generaciji,
a preostale jedinke se prenose iz prethodne generacije.



18 Hibridni genetski algoritam za reSavanje UMAHLP-a

Elitisticka strategija zamene generacija omogucava da jedna ili vise najboljih
(elitnih) jedinki prode direktno u narednu generaciju, bez primene genetskih operatora
selekcije, ukrstanja i mutacije i bez racunanja funkcije prilagodenosti. Ova strategija je
bolja od prethodne dve, mada je moguce i njihovo kombinovanje.

Genetski algoritmi se mogu kombinovati sa drugim heuristikama. Heuristike
(jedna ili vise) se mogu koristiti ne samo za poboljSavanje pocetne populacije, vec i
svake naredne generacije. MoZemo ih primenjivati na celu populaciju, jedan njen deo ili
na pojedinac¢nu (Cesto najbolju) jedinku. Paralelizacijom i keSiranjem se, takode, bitno
poboljsavaju performanse genetskog algoritma (videti u [Kra00]) .



2. HAB LOKACIJSKI PROBLEM NEOGRANICENIH KAPACITETA
SA VISESTRUKIM ALOKACIJAMA

Hab lokacijski problemi se koriste za dizajniranje transportnih mreza (Zeleznicki i
drumski sistem, postanski sistemi, prevoZenje putnika i robe u avio saobracaju, sistem
brze isporuke itd.). Protok izmedu ¢vorova u mrezi mozemo definisati kao broj putnika
ili koli¢inu robe koju treba transportovati od pocetnog ¢vora (snabdevaca) do krajnjeg
¢vora (korisnika). Transport izmedu ova dva ¢vora se ne uspostavlja direktno, ve¢ je
usmeren preko skupa c¢vorova koji su oznaceni kao habovi. Habovi se koriste kao
transportni terminali, centri preusmeravanja, selekcije ili sakupljanja robe ili putnika.
Koriste¢i habove kao tacke preusmeravanja protoka i povedéavajuci transport izmedu
habova, kapacitet mreze se moze iskoristiti dosta efikasnije. Cena transporta izmedu
habova po jedinici koli¢ine je niza, pa su i ukupni troskovi transporta u mrezi znatno
manji. Hab—mreZama moZemo transportovati (prenositi) i informacije u
telekomunikacijskim sistemima preko odgovarajuéih linkova (telefonskim ili optickim
kablovima, satelitskim kanalima). Da bi smanijili cenu protoka podataka u mrezama
koriste se takode hab — ¢vorovi (prekidaci, koncentratori, portovi).

U literaturi nalazimo razne varijante hab lokacijskih problema sa razli¢itim
ogranicenjima i funkcijama cilja. Medu njima se mogu uociti dva osnovna alokacijska
koncepta:

e Sema jednostruke alokacije (single allocaton scheme), kod koje je svaki
snabdevacd/korisnik pridruzen tacno jednom habu, tako da se sav
transport od/do tog ¢vora obavlja iskljuCivo preko odredenog haba
(videti sliku 2.1 a)).

e Sema viSestruke alokacije (multiple allocaton scheme), koja dopusta
svakom ne - hab ¢voru da komunicira sa jednim ili viSe habova (videti
sliku 2.1 b)).



20 Hibridni genetski algoritam za reSavanje UMAHLP-a

Slika 2.1 Primer hab-mreZe a) sa jednostrukim b) sa viSestrukim alokacijama

Na slici 2.1 ne-hab ¢vorovi su oznaceni tackama, a habovi krugovima. Pregled
hab lokacijskih problema i njihova klasifikacija dati su u [Cam96], [Cam02].

2.1 Matematicka formulacija

Neka je I ={1,...,n} skup razli¢itih ¢vorova mreze, pri ¢emu svaki cvor
oznacava lokaciju korisnika/snabdevaca ili potencijalnu lokaciju haba. Rastojanje od i-
tog do j-tog Cvora je C;;, i moze se pretpostaviti da vazi nejednakost trougla [CamO02].
Koli¢éina robe koju treba transportovati od i-tog snabdevaca do j-tog korisnika je
oznacena sa W;;. U formulaciji problema promenljive su koris¢ene na sledeci nacin:

— Binarna promenljiva y; uzima vrednost 1 ako je hab lociran na k — tom
¢voru, u suprotnom ima vrednost 0.

—  Xijkm j@ koliCina protoka koja polazi iz ¢vora i koji se sakuplja u habu k,
distribuira se preko haba m i prosleduje u ¢vor j.

Protok od ¢vora-snabdevaca do ¢vora-korisnika sastoji se od tri komponente:
transfer od snabdevaca do prvog haba, transport izmedu habova i distribucija od
poslednjeg haba do korisnika, pri ¢emu se podrazumeva Sema viSestruke alokacije.
Parametri y i § redom oznacavaju troskove (cenu) kolekcije i distribucije robe po
jedinici kolicine dok 1 — a predstavlja koeficijent ustede za transport izmedu habova.
TroSkovi uspostavljanja snabdevaca preko haba k su oznaceni sa f;. Koristeci gornju
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notaciju, UMAHLP (Uncapacitated Multiple Allocation Hub Location Problem)
matematicki se moze zapisati kao (videti u [CGMO07]):

min z W;j(xCix. + aChm + 8Cnj)Xijim + kaYk (2.1)
i,j,km k
Uz uslove:
Z Xijkm = 1 ,zasvako i, (2.2)
km
z Xijkm + 2 Xijmk < Vi ,zasvakoi,j, k (2.3)
m mm#k
v € {0,1} ,za svako k (2.4)
Xijkm = 0 ,zasvako i, j, k,m (2.5)

Funkcija cilja (2.1) minimizuje sumu transportnih troskova snabdevac-hab, hab-
hab i hab-korisnik, pomnoZenih sa koeficijentima y, a i & respektivno i na tu sumu se
dodaju fiksni troskovi f; za svaki uspostavljeni hab (tamo gde je y, = 1). Ogranicenje
(2.2) oznacava da se celokupni protok krece kroz sve parove ¢vorova, dok ogranienje
(2.3) osigurava da se protok kre¢e samo kroz otvorene habove. Ogranicenja (2.4) i (2.5)
oznacavaju binarnu, odnosno ne-negativnu reprezentaciju promenljivih yi i Xjjem

respektivno.

2.2 Primer za UMAHLP

D(0,1) C(5,1) D(0,1) €l5:1)
A(0,0) B(3,0) A(0,0) B(3,0)

Slika 2.2 Hab-mreza (sa viSestrukim alokacijama)

Na levoj strani slike 2.2 je data mreza sa Cetiri ¢vora A, B, C i D (€vorovi su zadati
Dekartovim koordinatama u ravni). Odgovaraju¢a matrica rastojanja izmedu parova
¢vorova u mreii je:

d(A,A) d(4,B) d(4,C) d(4,D) [ 0 3 26 1]
d(B,A) d(B,B) d(B,C) d(B,D)| | 3 0 5 10
d(C,A) d(C,B) d(C,C) d(C,D) {m N ‘
d(D,A) d(D,B) d(D,C) d(D,D) 1 vig 5 0
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Neka je koli¢ina protoka od ¢vora-snabdevaca do ¢vora-korisnika ista i jednaka

1. Vrednosti parametara su: y =1, § =1 i a = 0.5. Fiksni troskovi uspostavljanja
habova u ¢vorovima A,B,C,D su redom 25,45,20,55. Na desnoj strani slike 2.2
mozemo videti da su habovi su uspostavljeni u ¢vorovima C i D, a ne-hab ¢vorovi A i B
su pridruzeni habovima C i D. Svaki od habova C i D je pridruzen samom sebi. Kod
Seme viSestruke alokacije ne-hab ¢vorovi A i B mogu komunicirati i preko haba C i
preko haba D u zavisnosti od toga koja je cena transporta povoljnija. TroSkovi
transporta izmedu svakog para ¢vorova u mrezi su: ,A—C — A“V26-1++26-1=
10.1980, A—-D—-A“1-1+1-1=2, ,A—C—B“ V26 +5=7.3351, ,A—D —
B“ 1++10 = 4.1623, ,A—C“ V26 =5.0990, ,A—D —C“ 1+ 0.5%5 = 3.5000,
A-D“1, A—C—D"“ V26 +05%5=75990, ,B—C—B* \5++5 = 44721,

,B —D — B“ V10 + V10 = 6.3245, ,B — C* V5 = 2.2361, ,B — D — C* V10 + 0.5 *
5 =5.6623, .8 — D“ V10 = 3.1623, ,B— C—D"“ 5+ 0.5 5 = 47361, ,C — C" 0,
C—D"“5%0.5=2.5000, ,.D— D" 0. Za transport robe od ¢vora-snabdevaca A do

¢vora-korisnika A biramo hab D, jer su troskovi ,A — D — A“ 2 manji od transporta

»A—C — A" 10.1980. Slicno biramo i kod ostalih parova ¢vorova u mrezi i povoljnije
cene transporta su podvucene. Vrednost funkcije cilja (minimalni troSkovi transporta sa
fiksnim troskovima uspostavljanja habova) je:

(2 +4.1623 +3.5000 + 1 +4.1623 + 4.4721 + 2.2361 + 3.1623 + 3.500 + 2.2361
+ 0+ 2.5000 + 1 + 3.1623 + 2.5000 + 0) + (20 + 55) = 114.5935

U slucaju Seme jednostruke alokacije (videti na desnoj strani slike 2.3)
uspostavljeni su habovi u ¢vorovima C i D, ali svaki ne-hab ¢vor komunicira preko ta¢no
jednog, njemu pridruzenog haba (¢vor A preko haba D, a ¢vor B preko haba C).

D(0,1) c(51) D(0,1) €(5,1)

A(0,0) B(3,0) A(0,0) B(3,0)

Slika 2.3 Hab-mreia (sa jednostrukim alokacijama)

Ako su nam vrednosti parametara kao u sluc¢aju Seme viSestruke alokacije, tada
¢e troskovi transporta izmedu svakog para c¢vorova u mrezi sa jednostrukim

alokacijama biti: , A—D —-A“1+1=2, A—D—-C—-B“1+05*5+ V5 = 5.7361,
JA—D—C* 1+05%5=35000, ,A—D“ 1, ,B—C—B"“ 5++/5=44721,
,B—C" \J5=22361, ,B—C—-D" vJ5+05%5=47361, ,—-C* 0, ,C—D"
0.5*5 = 2.5000, ,D — D“ 0. Vrednost funkcije cilja je:
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(2 +5.7361 +3.5000 + 1 + 5.7361 + 4.4721 + 2.2361 + 4.7361 + 3.500 + 2.2361
+ 0+ 2.5000 + 1 + 4.7361 + 2.5000 + 0) + (20 + 55) = 120.8887

Znaci, minimalni troSkovi transporta sa fiksnim troSkovima kod Seme viSestruke
alokacije se ostvaruju za 114.5935, a kod Seme jednostruke alokacije za 120.8887.
Usteda kod visestruke alokacije iznosi oko 5.21%.

2.3 Postojedi nacini reSavanja

Postoji nekoliko pristupa u literaturi koji razmatraju UMAHLP. Problem je prvi
put formulisan u [Cam94]. Tehnika dualnog penjanja unutar metode grananja i
ograniCavanja (Branch-and-Bound scheme) je prvi put primenjena za reSavanje
UMAHLP u [KIi96] na ORLIB (Operation Research Library-Standardna kolekcija instanci
za operaciona istraZivanja) (videti u [Bea96]) hab instancama sa brojem c¢vorova
n < 25. Slican pristup je koris¢en u [May02]. Rezultati su prikazani na primeru koji je
imao do 40 ¢vorova.

Nova kvadratna formulacija problema, bazirana na ideji lanca snabdevanja, je
predstavljena u [AbH98b]. Ova nova formulacija se pokazala kao pogodna za koris¢enje
metode grananja i ogranicavanja. Autori su pokazali primer sa slu¢ajno generisanim
¢vorovima gde je n < 80.

U [Bol04] su koris¢ene meSovite linearne i celobrojne programske formulacije
(MILP-Mixed Integer Linear Programming) za tri viSestruke alokacije hab lokacijskih
problema, ukljucuju¢i i UMAHLP. Za svaki problem su razvijane pretprocesorske
procedure i odredivane preciznije granice. Ovaj pristup je testiran na standardnim
ORLIB AP (Australian Post) instancama problema sa najvise 50 ¢vorova.

Glavna ideja u [MCLO6] je da ucvrsti MILP formulaciju i da smanji broj uslova
koristeéi rezultate na polju poliedarske strukture problema pakovanja grupa. Druga
ideja, koja je prikazana u [CGMO07], je razmatrala problem dualnosti MILP formulacije.
Autori su prvo konstruisali heuristicki metod, baziran na tehnici dualnog penjanja, koji
daje skoro 70% optimalnih reSenja na ORLIB instancama do 120 ¢vorova. Ta heuristika
je kasnije ubacena u Branch-and-Bound algoritam koji je davao optimalna resenja u
svim slucajevima.

UMAHLP je NP-kompletan, sa izuzetkom specijalnih slucajeva koji se mogu resiti
u polinomijalnom vremenu (na primer, kada je matrica protoka W;; retka). Ako je skup
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habova unapred izabran, problem je takode polinomijalno resiv koristeci algoritam
najkraceg puta (Shortest-Path Algorithm) u O(n3) vremenu izvriavanja ([Ern98a)).



3. PREDLOZENI HIBRIDNI GENETSKI ALGORITAM

3.1 Reprezentacija i funkcija cilja

U implementaciji genetskog algoritma jedinke su binarno kodiranje. Svako
reSenje je predstavljeno binarnim stringom duZine N. U genetskom kodu cifra 1
oznacava da je uspostavljen hab na toj lokaciji,a cifra 0 da nije uspostavljen. Posto
snabdevac i korisnik mogu biti pridruzeni samo uspostavljenim hab-lokacijama, iz
genetskog koda se dobija niz (y;). Takode, ne postoje kapaciteti, tako da vrednosti
X;jkm MOGU biti izraCunate za vreme ocene funkcije cilja.

Primer 3.1: Neka je jedinka predstavljena binarnim stringom duzine N = 8
(01011001). Habovi su uspostavljeni na prvoj, trecoj, Cetvrtoj i sedmoj poziciji.

Primer 3.2: U primeru 2.2 imamo genetski kod duzine N = 4 (ABCD). Habovi
su uspostavljeni na pozicijama u oznaci C i D.

Za fiksiran skup habova (y;) koristi se modifikacija poznatog Floyd-Warshall
algoritma najkraceg puta, opisanog u [Ern98a]. Posle nalaZenja najkracih puteva za
svaki par ¢vorova u mrezi, lako se racuna funkcija cilja. To se postize jednostavnim
sumiranjem najkracih rastojanja snabdevac-hab, hab-hab i hab-korisnik pomnozenih
odgovarajué¢im parametrima y, @ i 6.

3.2 Princip lokalnog pretrazivanja

Princip lokalnog pretraZivanja, primenjen za reSavanje najopstijeg oblika
problema kombinatorne optimizacije min,cy f(x), podrazumeva definisanje neke
strukture okolina u prostoru dopustivih reSenja X u okviru koje se svakom x € X
pridruZzuje neki podskup N(x) € X,x € N(x), koji se naziva okolinom dopustivog
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reSenja x, a njeni ¢lanovi su susedi od x. U lokalnom pretraZivanju se polazi od
proizvoljne tacke iz X kao od pocetnog reSenja, pa se u svakoj iteraciji pretrazuje
okolina trenutnog reSenja i u njoj nalazi, prema nekom definisanom pravilu izbora,
sused koji predstavlja sledece reSenje. Ako se takav sused ne moZe naci, pretrazZivanje
staje i za aproksimaciju optimalnog resenja problema min,.¢, f(x) uzima se ono medu
generisanim reSenjima za koje je vrednost funkcije cilja f (x) najmanja.

Jasno je da efikasnost jedne konkretne metode koja se bazira na prethodnom
principu,tj. stepen njene Sanse da u razumnom vremenu dobije reSenje dovoljno blisko
optimalnom, zavisi, pre svega, od nacina definisanja pojma ,okolina“, kao i od toga
kako se formulise pravilo za izbor sledeceg resenja u svakom koraku metode.

Kod diskretnog dopustivog skupa X okolina N(x) nekog dopustivog reSenja x
moze se u opStem slucaju definisati kao skup svih onih elemenata y iz X koji mogu biti
dobijeni direktno iz x primenom neke, unapred zadate, modifikacije nazvane pomak iz
x u y, oznaten kao m(x,y). Da bi neka struktura okolina obezbedila efikasnost
lokalnog pretrazivanja, intuitivno je jasno da, pri odredivanju ove modifikacije, treba
teziti da budu zadovoljeni sledeci uslovi:

e Okolina svake tacke iz X treba da bude simetricna, tj. y € N(x) akko
x € N(y);

e Struktura okolina treba da zadovoljava uslov dostiZnosti, tj. da se,
polazedi od bilo koje tacke prostora X, moZe nizom uzastopnih pomaka
dodi do bilo koje druge ovog prostora;

e Pomak treba da omoguci Sto jednostavnije i brze generisanje susednih
reSenja, tj. preporucljivo je da ova modifikacija bude polinomijalne
sloZzenosti;

e (QOkolina ne treba da bude ni suviSe velika ni suviSse mala, da bi se, s jedne
strane, mogla lakSe odgovarajuée pretraziti, a s druge strane da bi
pruzila dovoljno mogucnosti da se nade sledeca tacka pretrazivanja.

Pravila izbora sledeée tacke x,,; u procesu lokalnog pretrazivanja mogu se
definisati na razli¢ite nacine. Tako se kod klasi¢nih metoda ,spustanja” dozvoljavaju
samo ,silazec¢i” pomaci, tj. pomaci u susede koji poboljSavaju funkciju cilja, jer se
Xn+1 bira tako daje f(x,41) < f(x,). Medutim, glavni nedostatak pri primeni metoda
spustanja na probleme nalaZenja globalnih minimuma (u koje spada i problem
min,cx f(x)), je Sto se Cesto u procesu pretraZivanja ne mogu izbeci zamke lokalnih
minimuma. Naime, pretraZivanje se moZe ,zaglaviti“ u okolini nekog lokalnog
minimuma, iz koje se ne moze izvudi koris¢enjem samo silaze¢ih pomaka. (Na primer,
ako kod funkcije f(x), prikazane na slici 3.1, metoda spusStanja pode od tacke x,,
pretrazZivanje ¢e se zavrsiti u lokalnom minimumu A i ne¢e moc¢i da dosegne globalni
munimum B.)
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v

. :
0 X, A B X

Slika 3.1 Zaglavljivanje u lokalnom minimumu
3.3 Genetski operatori
3.3.1 Selekcija

PredloZeni genetskog algoritma  koristi fino-gradiranu turnirsku selekciju,
opisanu u [Fil98]. Umesto celobrojnog parametra N;,,-- veli¢ina turnirske grupe, fino-
gradirana turnirska selekcija zavisi od realnog parametra F;,,,-- Zeljena srednja veli¢ina
turnira. Operator fino-gradirane turnirske selekcije realizuje dva tipa turnira. Prvi tip je
odrzan k; puta i njegova veli€ina je [Fyy-] + 1. Drugi tip se realizuje k, puta sa [Frpyr]
jedinki-ucesnika turnira. PosSto je vrednost F,,, = 5.4 koriS¢ena u ovoj
implementaciji genetskog algoritma, odgovarajuce vrednosti k; i k, (za N¢yyr = 50 ne-
elitnih jedinki) su 20 i 30 respektivno.

Vreme izvrSavanja operatora fino-gradirane turnirske selekcije je
O (N¢owr *Frour)- U praksi, parametar F,,,-se koristi kao konstanta (ne zavisi od Niyyr),
Sto daje O(N,y-) vremensku sloZzenost. Detaljnije o fino-gradiranoj turnirskoj selekciji
moZe se naci u [Fil98],[Fil00],[Fil03],[Fil06].

3.3.2 Ukrstanje

U implementaciji genetskog algoritma se koristi jednopoziciono ukrstanje. Pri
jednopozicionom ukrstanju na pocetku se bira N/2 parova jedinki gde je N veli¢ina
populacije. Zatim se za svaki par jedinki, sa unapred zadatom verovatno¢om (nivoom)
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ukrstanja, na slucajan nacin bira tacka ukrstanja i vrs$i razmena delova genetskih kodova
datih parova jedinki posle date pozicije.

Primer 3.3: Neka je dat nivo ukrStanja p¢ross = 0.85 (to znaci da oko 85%
parova jedinki razmeni genetski materijal) i populacija od pet jedinki 01011, 10001,
00100, 10100, 11001. Neka su izabrani parovi jedinki (prva, peta) i (druga, Cetvrta), i
neka se u oba para vrsi ukrstanje. Ako je pozicija za ukrStanje prvog para k=1, a
drugog para k = 3, pa se tada ukrstanjem dobijaju sledeée nove jedinke:

Prvi par jedinki (prva, peta) Drugi par jedinki (druga, ¢etvrta)

Pre ukrstanja Posle ukrstanja Pre ukrstanja Posle ukrstanja
01011 01001 10001 10000
11001 11011 1010|0 10101

Posle ukrstanja populacija ¢e izgledati: 01001, 10000, 00100, 10101, 11011.

3.3.3 Mutacija

Jedinke-potomci generisane operatorom ukrStanja podlezu mutaciji sa
zaledenim bitovima. Operator mutacije se realizuje promenom slucajno izabranog gena
u genetskom kodu jedinki (0 u 1, 1 u 0), sa osnovnim nivoom mutacije od 0.4/n za
nezaledene i 1.0/n za zaledene bitove. Oba nivoa mutacije su konstantna tokom svih
generacija genetskog algoritma.

Moze se desiti da tokom izvrSavanja genetskog algoritma da (skoro) sve jedinke
u populaciji imaju isti gen na odredenoj poziciji. Takvi geni (moZze ih biti viSe) se nazivaju
,zaledeni” geni. Ako je broj zaledenih bitova I, pretraZivacki prostor postaje 2! puta
manji i moguénost preuranjene konvergencije rapidno raste. Operatori selekcije i
ukr$tanja ne mogu da promene vrednost nijednog zaledenog bita, a osnovni nivo
mutacije je ¢esto veoma mali da bi povratili izgubljeni regioni prostora pretrage. Ako se
osnovni nivo mutacije znacajno poveca, genetski algoritam postaje sluajna pretraga
(random search). Iz ovih razloga, nivo mutacije se povedava samo na zaledenim
genima. Dakle,u ovoj implementaciji zaledeni bitovi se mutiraju sa 2.5 puta vecom
verovatno¢om (1.0/n) u odnosu na one koji nisu zaledeni (0.4/n).

Primer 3.4: Neka nam je data populacija od Sest jedinki: 01011111, 11010100,
00011010, 01000110, 11001011, 10010101. Izvrsicemo ukrSanje nad sledec¢im
parovima jedinki: prva i Sesta, druga i peta, treéa i Cetvrta i neka je pozicija za ukrstanje
prvog para 2, drugog 3, treceg 4.




Predlozeni hibridni genetski algoritam 29

Prvi par jedinki (prva i Sesta)

Pre ukrstanja Posle ukrstanija
010101
10011111

(@)
=

Drugi par jedinki (druga i peta)

Pre ukrstanja Posle ukrstanija
1101 ] 0100 11911011
110011011 11000100

Treci par jedinki (trecda i Cetvrta)

Pre ukrstanija Posle ukrstanja
O 0011 1] 010 0 0 9 11110
01 000 ] 11020 0 1 g O 0010

Dakle, posle ukrstanja roditelja na drugoj poziciji kod svih Sest potomaka imamo
»zaledeni” gen 0.

3.3.4 Politika zamene generacija

Pocetna populacija broji 150 jedinki i ona je slu¢ajno generisana obezbedujuci
pri tom maksimalnu raznovrsnost genetskog materijala. U ovom pristupu se primenjuje
tzv. stacionarni genetski algoritam sa elitistickom strategijom ([Kra00], [Kra01]). Dakle,
treéinu populacije ¢emo zameniti u svakoj generaciji, a dve trec¢ine tj. 100 jedinki ¢e
direktno proéi u slede¢u generaciju. Funkcije cilja tih 100 najboljih (elitnih) jedinki
raunamo samo u prvoj generaciji i tako obezbedujemo ustedu vremena izracunavanja.
Njihove fitnes vrednosti se postavljaju na nulu, tako da ¢e operator selekcije izbeéi da ih
prenese u narednu generaciju. Ovo je veoma efikasna metoda za ¢uvanje raznolikosti
genetskog materijala i sprecava preuranjenu konvergenciju. Jedinke sa istom funkcijom
cilja, ali razlicitim genetskim kodovima mogu nekad dominirati u populaciji. U slu¢aju da
su im i genetski kodovi sli¢ni, genetski algoritam se moZze izvrsiti u lokalnom optimumu.
Iz tih razloga je korisno ograniciti njihovo pojavljivanje nekom konstantom N,., (to je
postavljeno na 40 u ovoj implementaciji genetskog algoritma).
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3.3.5 Kesiranje genetskog algoritma

KeSiranje ima veliki znacaj jer omogucava usStedu vremena pri izvrSavanju
genetskog algoritma ([Kra99], [Kra01]). Kod genetskog algoritma veci deo vremena se
potrosi na racunanje vrednosti funkcije cilja jedinke. Ta vrednost zajedno sa genetskim
kodom jedinke se smesta u memoriju. Pre toga se proverava da li se ta jedinka
pojavljivala u keS memoriji. Ako jeste, njena funkcija cilja se ne racuna ponovo, vec se
uzima vrednost iz ke§ memorije. Inace, vrednost funkcije cilja se racuna i zajedno sa
genetskim kodom se smesta u ke memoriju.

KeS memorija se sastoji iz blokova i svaki blok sluzi za memorisanje jedne
jedinke i eventualno direktno ocitavanje njene vrednosti. Broj blokova u ke$ memoriji
je ogranicen. U slucaju da se napuni keS memorija izbaci¢cemo najstariji nekoriS¢eni
blok.

Tehnika keSiranja je zasnovana na strategiji najstarijeg nekoriS¢enog bloka
(Least Recently Used Strategy-LRU). Ova strategija je implementirana pomodu hes-red
(hash-queue) strukture (kao u [Kra00a]), gde su smesteni pokazivaci na sve blokove kes
memorije i ona omogucava sledece operacije:

Pretrazivanje keS memorije koris¢enjem hes tabele
Izbacivanje najstarijeg nekoris¢enog bloka iz ke§ memorije

3. Ubacivanje aktuelne jedinke u keS memoriju ako se ona ve¢ ne nalazi u
keS memoriji

U ovoj implementaciji genetskog algoritma broj keSiranih vrednosti funkcije cilja
je ograni¢en na N.gqcpe = 5000.

3.3.6 Ostale karakteristike hibridnog genetskog algoritma

U praksi vrlo ¢esto se javlja potreba da se izvrSenje genetskog algoritma na neki
nacin ubrza. U tom cilju se uvode nove heuristike Cija primena i po nekoliko puta moze
ubrzati rad genetskog algoritma. Heuristike je moguée primeniti na neku pojedinacnu
jedinku (najcesce je to najbolja jedinka), na nekoliko jedinki ili na celu populaciju. Sama
heuristika mozZe se na vise nacina upotrebiti unutar genetskog algoritma:

1. Heuristika za ra¢unanje optimizacione funkcije (¢itanjem odgovarajuceg
genetskog koda jedinke)

2. Heuristike za korekciju resenja
Heuristike za generisanje pocetne populacije
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U ovom poglavlju je opisana metaheuristika koja predstavlja hibridizaciju
genetskog algoritma. Hibridni genetski algoritam koristi heuristiku lokalnog
pretraZzivanja za poboljSanje kvaliteta reSenja. Heuristika se izvrSava u svakoj generaciji
algoritma, pre primene genetskih operatora selekcije, ukrStanja i mutacije. Ona se
primenjuje samo na najbolju jedinku, ukoliko se ta jedinka promenila u odnosu na
prethodnu generaciju. Heuristika je deterministi¢ka, tako da ako ne uspeva da popravi
najbolju jedinku u tekucoj generaciji, ne moze dati nikakvo dalje poboljsanje.

U svakoj generaciji, pre primene genetskih operatora, kod UMAHLP-a
heuristikom lokalnog pretraZivanja pokusacemo da poboljSamo kvalitet resSenja. To
¢emo uraditi tako Sto ¢emo na najboljoj jedinki na nekom ¢voru promeniti status tj. ako
je na odredenoj poziciji ne-hab ¢vor on postaje hab i obrnuto. Posle svake promene
izracuna¢emo vrednost funkcije cilja. Ukoliko dobijemo poboljSanje nastavljamo dalje
sve dok se jedinka moZe poboljsati. Inace, nastavljamo sa radom genetskog algoritma.

Na slici 3.2 je prikazana osnovna struktura hibridnog genetskog algoritma:
Uno3enje_ Ulaznih_ Podataka();
Generisanje_PocCetne_Populacije();
while (!Kriterijum Zaustavljanja_Genetskog_Algoritmal())
{
for (i=1;i<=N_populacije;i++ )
{
Obj[i]= Funkcija_Cilja(i);
Heuristika_Lokalnog_Pretrazivanja(i);
}
Funkcija_Prilagodenosti();
Selekcija();
Ukrstanije();
Mutacijal();
}
Stampanje_TIzlaznih_Podataka () ;

Slika 3.2 Osnovna struktura hibridnog genetskog algoritma
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Cilj genetskog algoritma je da dobre jedinke ¢eS¢e prolaze u slede¢u generaciju
da bi njihovim ukrStanjem dobili jos bolje jedinke. Medutim, mozZe se desiti da pojedine
dobre jedinke po¢nu da dominiraju populacijom izbacujuéi jedinke koje imaju loSiju
vrednost, ali koje mogu da sadrze dobre gene. Na taj nacin ¢e se kopirati dobre jedinke.
Fizicko uklanjanje viSestrukih pojava jedinke bilo bi relativho sporo. Zato se jedinke
markiraju u tekucoj, a implicintno uklanjaju u sledeéoj generaciji. To se wvrsi
dodeljivanjem nulte vrednosti za prilagodenost tih jedinki, pa ih operator selekcije
uopste ne uzima u obzir pri izboru jedinki za narednu generaciju.

3.3.7 Parametri genetskog algoritma

Izbor parametara genetskog algoritma, kao S$to su nivo ukrstanja, nivo mutacije,
broj jedinki u populaciji, je vrlo vazan za primenu genetskog algoritma. Mnogi pokusaji
poboljSanja performansi genetskih algoritama zasnovani na odredivanju optimalnih
parametara genetskih algoritama su dali relativno skromne rezultate.

Pri izvrSavanju genetskog algoritma je primecéeno da fiksni izbor parametara, a
naro¢ito nivo mutacije, nije uvek najpogodniji ([B&c93]). Raznovrsnost genetskog
materijala nije uvek jednaka u svim fazama izvrSavanja genetskog algoritma, pa su Cesti
slucajevi da se optimalne vrednosti nivoa ukrstanja, odnosno mutacije, menjaju tokom
izvrSavanja genetskog algoritma. Nacini promene parametara genetskog algoritma u
toku izvrsavanja su grupisani u dve kategorije:

e Fiksna promena parametara kod koje se unapred zadaje smer promene
(povecavanje ili smanjivanje vrednosti tokom generacija) i formula po
kojoj se vrsi promena.

e Adaptivna promena parametara, koja parametar moze promeniti u
zavisnosti od toga kakve je rezultate operator do tada dao, odnosno
koliko je bio uspesan.



4. REZULTATI

U ovom poglavlju predstavljeni su rezultati predloZzenog genetskog algoritma i
sva testiranja su izvedena na racunaru Intel sa 2.5GHz procesorom i sa 1 GB RAM
memorije pod Linux (Knoppix 5.3.1) operativnim sistemom. Algoritam je kodiran u
programskom jeziku C. Za testiranje algoritma koris¢ene su AP instance. AP instance su
dobijene iz studije o australijskom posStanskom sistemu isporuke. Instanca najvece
dimenzije iz ovog skupa uklju¢uje 200 ¢vorova (regione postanskih brojeva), dok se
manje instance mogu dobiti iz najvece agregacijom skupa ¢vorova. Rastojanje izmedu
gradova zadovoljava nejednakost trougla, ali protok izmedu uredenih parova pocetnih i
krajnih ¢vorova nije simetrican. Fiksne cene su uklju¢ene u AP setovima podataka kao u
[Ern99]. Koeficijenti y,d i a koji odgovaraju kolekciji, distribuciji i transportu izmedu
habova uzimaju iste vrednosti kao u [CGMO07].

Kolone u tabelama 4.1-4.4 sadrze sledece podatke (po navedenom redu):

X

® Dimenzija trenutne AP instance gde L (loose) oznacava , lakse”, a T (tight)
,teze” fiksne cene;
e Optimalno resenje (opt,,-) ako je poznato unapred, u suprotnom pisSemo

«,

® Najbolje reSenje genetskog algoritma (GA,q4;p) U sluCaju kad genetski
algoritam dostiZze optimum za trenutnu instancu;

® Prosecno vreme t (u sekundama) potrebno da bi se dobio najbolji
rezultat genetskog algoritma;

® Prose¢no ukupno vreme t,; (u sekundama) za zavrSetak genetskog
algoritma;

® Prosecan ukupan broj generacija (gen);

® Prosecna relativna greska Gr (u procentima) resenja genetskog algoritma

u odnosu na opty.ili  GAp.jp, racuna  se  po  formuli
GAnqip — Opt
Gr = najb Plyr 100
GAnajb

e Standardna devijacija o relativne greske (u procentima);
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® Prosecan broj izracunavanja funkcije cilja ( eval);

e Prosecha

procentima)

vrednost

uStede primenom

tehnike keSiranja

Kes (u

U svakoj AP instanci genetski algoritam je bio pokrenut 20 puta. Maksimalan

broj generacija u ovoj implementaciji genetskog algoritma je Ny,,, = 1000. Ponavljanje

vrednosti najbolje funkcije cilja je ograni¢eno konstantom N,..,, = 500.

Tabela 4.1 Rezultati genetskog algoritma na AP instancama sa y=3, a=0.75 i 6=2

inst. opt,,. GAngjp t tuk gen | Gr o eval | Kes
(s) (s) (%) | (%) (%)

10L | 221032.734 | 221032.734 | <0.001 | 0.012 | 202.7 | 0.000 | 0.000 | 524.8 | 94.900
10T | 257558.086 | 257558.086 | <0.001 | 0.012 | 201.0 | 0.000 | 0.000 | 557.5 | 94.500
20L | 230385.454 | 230385.454 | <0.001 | 0.041 | 203.5 | 0.000 | 0.000 | 1633.8 | 84.200
20T | 266 877.485 | 266 877.485 | <0.001 | 0.047 | 207.1 | 0.000 | 0.000 | 1675.1 | 84.000
25L | 232406.746 | 232 406.746 | <0.001 | 0.075 | 204.8 | 0.000 | 0.000 | 2090.8 | 79.900
25T | 292032.080 | 292032.080 | 0.001 | 0.069 | 207.0 | 0.000 | 0.000 | 2124.2 | 79.800
40L | 237114.749 | 237114749 | 0.016 | 0.237 | 218.6 | 0.000 | 0.000 | 3118.2 | 71.800
40T | 293 164.836 293 164.836 | <0.001 | 0.202 201.0 | 0.000 | 0.000 | 2893.2 | 71.600
50L 233 905.303 233905.303 | 0.020 | 0.424 212.4 | 0.000 | 0.000 | 3648.6 | 66.100
50T | 296 024.896 296 024.896 | 0.021 | 0.404 214.7 | 0.000 | 0.000 | 3601.9 | 66.900
60L 225042.310 225042.310 | 0.018 | 0.620 205.7 | 0.000 | 0.000 | 3772.0 | 63.800
60T | 243 416.450 243 416.450 | 0.036 | 0.868 215.8 | 0.000 | 0.000 | 4090.1 | 62.600
70L 229 874.500 229 874.500 | 0.078 1.223 223.3 | 0.041 | 0.185 | 4578.5 | 59.500
70T | 249 602.845 249 602.845 | 0.050 1.097 214.8 | 0.000 | 0.000 | 4335.6 | 60.200
80L 225166.922 225166.922 | 0.294 | 2.449 257.9 | 0.000 | 0.000 | 5360.7 | 58.700
80T | 268209.406 | 268 209.406 | 0.129 | 1.885 | 230.3 | 0.000 | 0.000 | 4886.3 | 58.100
90L | 226857.465 | 226 857.465 | 0.153 | 2.405 | 227.3 | 0.000 | 0.000 | 5208.1 | 54.600
90T | 277 417.972 277417972 | 0.144 | 2.465 225.4 | 0.000 | 0.000 | 5078.5 | 55.500
100L | 235097.228 | 235097.228 | 0.447 | 4.218 | 250.2 | 0.000 | 0.000 | 5669.8 | 55.200
100T | 305097.949 | 305097.949 | 0.049 | 2.513 | 204.6 | 0.000 | 0.000 | 4716.6 | 54.600
110L | 218661.965 | 218661.965 | 0.168 | 3.679 | 2159 | 0.067 | 0.299 | 4955.1 | 54.700
110T | 223 891.822 | 223 891.822 | 0.326 | 4.623 | 235.8 | 0.000 | 0.000 | 5554.6 | 53.400
120L | 222 238.922 222 238.922 | 0.201 | 4.312 216.4 | 0.000 | 0.000 | 5054.7 | 53.900
120T | 229581.755 | 229581.755 | 0.725 | 6.418 | 254.1 | 0.000 | 0.000 | 6339.4 | 50.600
130L — 223 814.109 | 0.891 | 9.876 | 260.3 | 0.000 | 0.000 | 6334.9 | 51.900
130T — 230865.451 | 0.822 | 10.017 | 258.1 | 0.000 | 0.000 | 6550.1 | 49.700
200L — 230204.343 | 6.596 | 47.401 | 285.9 | 1.487 | 1.837 | 7722.7 | 46.500
2007 — 268787.633 | 8.173 | 61.300 | 297.8 | 0.126 | 0.160 | 8376.1 | 44.300
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Tabela 4.2 Rezultati genetskog algoritma na AP instancama sa y=1, a=0.1i 6=1

inst. opt,, GAngjp t t.. | gen Gr c eval | Kes
(s) (s) (%) (%) (%)

10L 122 038.940 | 122 038.940 | <0.001 | 0.010 | 201 | 0.000 | 0.000 546 94.600
10T | 127 425.939 127 425.939 | <0.001 | 0.010 | 203 | 0.000 | 0.000 537 94.800
20L 125309.816 | 125309.816 | <0.001 | 0.023 | 205 | 0.000 | 0.000 1610 | 84.500
20T | 129079.794 | 129079.794 | <0.001 | 0.022 | 201 | 0.000 | 0.000 1584 | 84.500
25L 126 821.800 | 126821.800 | 0.001 | 0.040 | 208 | 0.000 | 0.000 2037 | 80.700
25T | 143422390 | 143422.390 | 0.002 | 0.041 | 211 | 0.000 | 0.000 1995 | 81.300
40L 124 994.499 124994.499 | 0.017 | 0.113 | 226 | 0.000 | 0.000 3065 | 73.100
40T | 140962.910 | 140962.910 | <0.001 | 0.105 | 201 | 0.000 | 0.000 2774 | 72.800
50L 120 871.926 120871.926 | 0.012 0.183 | 207 | 0.000 | 0.000 3378 | 67.800
50T | 152 294.536 152 294.536 | <0.001 | 0.179 | 201 | 0.000 | 0.000 3282 | 67.800
60L 112 991.944 112991.944 | 0.026 | 0.281 | 212 | 0.000 | 0.000 3710 | 65.500
60T | 124 961.384 124961.384 | 0.033 0.329 | 215 | 0.000 | 0.000 4026 | 63.000
70L 114 595.951 114595.951 | 0.134 | 0.488 | 256 | 0.000 | 0.000 4732 | 63.300
70T | 134 324.296 134 324.296 | 0.052 0.482 | 217 | 0.000 | 0.000 4371 | 60.200
80L 116 505.953 116 505.953 | 0.164 | 0.669 | 248 | 0.040 | 0.178 4974 | 60.100
80T | 138970.736 138 970.736 | 0.077 0.661 | 218 | 0.000 | 0.000 4636 | 58.000
90L 115 225.601 115225.601 | 0.061 | 0.765 | 210 | 0.000 | 0.000 4652 | 56.200
90T | 130558.600 | 130558.600 | 0.121 | 0.871 | 223 | 0.000 | 0.000 5020 | 55.500
100L | 123 822.587 | 123 822.587 | 0.160 | 1.060 | 226 | 0.005 | 0.023 5195 | 54.600
100T | 143 119.855 143 119.855 | 0.048 | 1.039 | 205 | 0.000 | 0.000 4757 | 54.200
110L | 110192.705 110192.705 | 0.234 1.346 | 230 | 0.000 | 0.000 5297 | 54.400
110T | 114 895.505 114 895.505 | 0.167 | 1.374 | 219 | 0.000 | 0.000 5129 | 53.700
120L | 111 758.347 111758.347 | 0.781 2.082 | 302 | 0.534 | 0.950 6881 | 54.600
120T | 118 376.769 118376.769 | 0.503 | 1.894 | 256 | 0.000 | 0.000 6242 | 51.700
130L - 115286.957 | 0.780 | 2.610 | 270 | 0.000 | 0.000 6510 | 52.000
130T — 119538.946 | 0.249 | 2.208 | 217 | 0.000 | 0.000 5530 | 49.700
200L — 120377.895 | 2.273 | 7.240 | 279 | 0.418 | 0.728 7451 | 46.900
200T — 133716.442 1.364 | 6.747 | 241 | 0.004 | 0.013 6770 | 44.500
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Tabela 4.3 Rezultati genetskog algoritma na AP instancama sa =1, a=0.5i 6=1
inst. opt,, GAngjp t tu. | gen Gr o eval | Kes
(s) (s) (%) (%) (%)

10L 125591.591 125591.591 | <0.001 | 0.010 | 201 | 0.000 | 0.000 539 94.700
10T | 127 425.939 127 425.939 | <0.001 | 0.010 | 204 | 0.000 | 0.000 534 94.800
20L 126 058.465 126 058.465 | <0.001 | 0.020 | 201 | 0.000 | 0.000 1519 | 85.100
20T | 129 079.794 129079.794 | <0.001 | 0.021 | 201 | 0.000 | 0.000 1558 | 84.700
25L 126 900.890 126900.890 | 0.001 | 0.036 | 212 | 0.000 | 0.000 1897 | 82.400
25T | 143 422.390 143 422.390 | <0.001 | 0.039 | 210 | 0.000 | 0.000 1955 | 81.600
40L 125199.814 125199.814 | <0.001 | 0.100 | 201 | 0.000 | 0.000 2650 | 74.000
40T | 140962.910 140962.910 | <0.001 | 0.103 | 201 | 0.000 | 0.000 2750 | 73.000
50L 124 917.187 124 917.187 | 0.001 0.170 | 201 | 0.000 0.000 3204 | 68.600
50T 152 294.536 152 294.536 | <0.001 | 0.174 | 201 | 0.000 0.000 3233 | 68.300
60L 116 799.121 116 799.121 | 0.016 0.260 | 206 | 0.000 0.000 3478 | 66.700
60T 124 961.384 124 961.384 | 0.032 0.324 | 214 | 0.000 0.000 4012 | 63.000
70L 120 503.243 120503.243 | 0.078 0.429 | 231 | 0.000 0.000 4256 | 63.500
70T 135016.621 135016.621 | 0.056 0.476 | 219 | 0.000 0.000 4368 | 60.500
80L 119 405.594 119405.594 | 0.029 0.555 | 204 | 0.000 0.000 4194 | 59.500
80T 138 970.736 138 970.736 | 0.076 0.649 | 218 | 0.000 0.000 4611 | 58.200
90L 118 611.695 118 611.695 | 0.128 | 0.780 | 227 | 0.000 | 0.000 4801 | 58.100
90T | 130558.600 130558.600 | 0.119 | 0.853 | 223 | 0.000 | 0.000 4991 | 55.700
100L | 125484.484 125484.484 | 0.237 1.061 | 245 | 0.010 0.031 5332 | 56.700
100T | 143 119.855 143 119.855 | 0.060 1.060 | 207 | 0.000 | 0.000 4786 | 54.300
110L | 116 255.117 116 255.117 | 0.225 1.274 | 230 | 0.257 1.150 5146 | 55.700
110T | 121 484.974 121 484.974 | 0.267 1.413 | 233 | 0.000 0.000 5403 | 54.100
120L | 118 048.051 118 048.051 | 0.603 1.824 | 279 | 0.120 0.537 6271 | 55.400
1207 | 122 850.043 122 850.043 | 0.314 1.676 | 232 | 0.000 | 0.000 5650 | 51.900
130L - 120773.444 | 0.153 1.970 | 210 | 0.029 0.127 5140 | 51.700
130T - 126138.979 0.147 2.070 | 208 | 0.000 | 0.000 5288 | 50.000
200L - 122401.965 1.110 6.127 | 237 | 0.452 0.513 6277 | 47.400
200T - 133772.797 0.143 5.704 | 201 | 0.000 | 0.000 5671 | 44.400
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Tabela 4.4 Rezultati genetskog algoritma na AP instancama sa x=1, a=0.9 i 6=1

inst. opt,, GAngjp t t.. | gen Gr c eval | Kes
(s) (s) (%) (%) (%)

10L 125 591.591 125591.591 | <0.001 | 0.019 | 201 | 0.000 | 0.000 527 94.800
10T | 127 425.939 127 425.939 | <0.001 | 0.019 | 203 | 0.000 | 0.000 532 94.800
20L 126 058.465 126 058.465 | <0.001 | 0.030 | 201 | 0.000 | 0.000 1504 | 85.300
20T | 129079.794 | 129079.794 | <0.001 | 0.031 | 201 | 0.000 | 0.000 1526 | 85.000
25L 126 900.890 | 126900.890 | 0.001 | 0.045 | 210 | 0.000 | 0.000 1873 | 82.400
25T | 143422.390 | 143422.390 | <0.001 | 0.049 | 210 | 0.000 | 0.000 1949 | 81.700
40L 125199.814 | 125199.814 | <0.001 | 0.107 | 201 | 0.000 | 0.000 2629 | 74.200
40T | 140962.910 | 140962.910 | <0.001 | 0.110 | 201 | 0.000 | 0.000 2743 | 73.100
50L 124 917.187 124917.187 | 0.001 0.180 | 201 | 0.000 | 0.000 3195 | 68.700
50T 152 294.536 152 294.536 | <0.001 | 0.182 | 201 | 0.000 | 0.000 3233 | 68.300
60L 116 799.121 116 799.121 | 0.025 0.270 | 211 | 0.000 | 0.000 3490 | 67.400
60T 124 961.384 124961.384 | 0.030 | 0.330 | 213 | 0.000 | 0.000 3986 | 63.100
70L 121 858.663 121 858.663 | 0.075 0.430 | 229 | 0.000 | 0.000 4195 | 63.700
70T 135 016.621 135016.621 | 0.057 0.481 | 219 | 0.000 | 0.000 4370 | 60.600
80L 119 405.594 119405.594 | 0.028 | 0.561 | 204 | 0.000 | 0.000 4173 | 59.600
80T 138 970.736 138 970.736 | 0.070 | 0.656 | 217 | 0.000 | 0.000 4574 | 58.300
90L 118 611.695 118611.695 | 0.132 | 0.778 | 230 | 0.000 | 0.000 4765 | 58.900
90T | 130558.600 | 130558.600 | 0.111 | 0.854 | 221 | 0.000 | 0.000 4963 | 55.700
100L | 125484.484 125484.484 | 0.296 1.097 | 259 | 0.005 0.023 5530 | 57.400
100T | 143 119.855 143 119.855 | 0.053 | 1.032 | 206 | 0.000 | 0.000 4751 | 54.400
110L | 119007.810 | 119007.810 | 0.270 | 1.316 | 238 | 0.000 | 0.000 5286 | 56.000
110T | 122 257.504 122 257.504 | 0.079 1.251 | 207 | 0.000 | 0.000 4879 | 53.400
120L | 119561.474 119561.474 | 0.366 1.622 | 246 | 0.115 0.513 5616 | 54.700
120T | 122 850.043 122 850.043 | 0.315 | 1.669 | 233 | 0.000 | 0.000 5652 | 52.000
130L - 120773.444 | 0.173 | 2.021 | 212 | 0.000 | 0.000 5158 | 52.000
130T — 126138.979 | 0.151 | 2.102 | 208 | 0.000 | 0.000 5268 | 50.100
200L — 122401.965 1.155 | 6.001 | 240 | 0.352 | 0.492 6348 | 47.400
200T — 133772.797 | 0.141 | 5.579 | 201 | 0.000 | 0.000 5662 | 44.500

Kao Sto se mozZe videti iz tabela 4.1-4.4, za sve AP instance (osim za 130L,

130T,200L, 200T), se postize optimalno reSenje. U sve Cetiri tabele najbolje resenje

genetskog algoritma se poklapa sa optimalnim u prve 24 instance.

Tabela 4.1: Prosecno vreme potrebno da bi se dobio najbolji rezultat

genetskog algoritma za prve 24 instance je t(s) < 0.725s, a za poslednje 4 instance
(130L, 130T, 200L i 200T) se kre¢e u intervalu 0.822 < t(s) < 8.173. Zatim, prose¢no
ukupno vreme za zavrSetak genetskog algoritma je najmanje za instance 10L, 10T

(0.012s), a najvece za 200T (61.300s). Najmanji prosecan broj generacija je na
200T (gen = 297.8). Prosecna
relativna greSka reSenja genetskog algoritma je za sve instance Gr = 0, osim za

instancama 10T, 40T (gen = 201.0), a najvedi na
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instance  70L (Gr = 0.041%), 110L(Gr = 0.067%), 200L(Gr = 1.487%), 200T(Gr =
0.126%). Standardna devijacija relativne greske o je jednaka 0, osim za instance
70L(c = 0.185%), 110L(c = 0.299%), 200L(c = 1.837%), 200T(c = 0.160%). Broj
izraCunavanja funkcije cilja eval se krece od 524.8 (10L) do 8376.1 (200T). Prosecna
vrednost ustede primenom tehnike keSiranja je najmanja za instancu 200T (44.300%),
a najveca za 10L (94.900%).

Tabela 4.2: Prosecno vreme potrebno da bi se dobio najbolji rezultat genetskog
algoritma za prve 24 instance je t(s) < 0.781, a za poslednje 4 instance (130L, 130T,
200L i 200T) se krec¢e u intervalu 0.249 < t(s) < 2.273. Zatim, prosetno ukupno
vreme za zavrSetak genetskog algoritma je najmanje za instance 10L, 10T (0.010s), a
najvece za 200L (7.240s). Najmaniji prosecan broj generacija je na instancama 10L, 20T,
40T i 50T (gen = 201), a najve¢i na 120L (gen = 302). Prose¢na relativna greska
reSenja genetskog algoritma je za sve instance Gr = 0, osim na instancama 80L(Gr =
0.040%), 100L(Gr = 0.005%), 120L(Gr = 0.534%), 200L(Gr = 0.418%), 200T(Gr =
0.004%). Standardna devijacija relativne greske o je jednaka 0, osim za instance
80L(0 = 0.178%), 100L(0 = 0.023%), 120L(c = 0.950%), 200L (¢ = 0.728%), 200T
(o0 = 0.013%). Broj izracunavanja funkcije cilja eval se krece od 537 (10T) do 7451
(200L). Prosecna vrednost ustede primenom tehnike kesSiranja je najmanja za instancu
200T (44.500%), a najveca za 10T (94.800%)).

Tabeli 4.3: Prosecno vreme potrebno da bi se dobio najbolji rezultat genetskog
algoritma za prve 24 instance je t(s) < 0.603, a za poslednje 4 instance (130L, 130T,
200L i 200T) se krece u intervalu 0.147 < t(s) < 1.110. Zatim, prosecno ukupno
vreme za zavrSetak genetskog algoritma je najmanje za instance 10L, 10T (0.010s), a
najvece za 200L (6.127s). Najmanji prosecan ukupan broj generacija je na instancama
10L, 20L, 20T, 40L, 40T, 50L, 50T, 200T (gen = 201), a najvec¢i na 120L (gen = 279).
Prosecna relativna greska reSenja genetskog algoritma je za sve instance Gr = 0, osim
na 100L(Gr = 0.010%), 110L(Gr = 0.257%), 120L(Gr = 0.120%), 130L(Gr =
0.029%), 200L(Gr = 0.452%). Standardna devijacija relativne greske o je jednaka 0,
osim na 100L (o = 0.031%), 110L(c = 1.150%), 120L(c = 0.537%), 130L(c =
0.127%), 200L(c = 0.513%). Broj izraCunavanja funkcije cilja eval se kreé¢e od 534
(10T) do 6277 (200L). Prosec¢na vrednost usStede primenom tehnike keSiranja je
najmanja za instancu 200T (44.400%), a najveca za 10T (94.800%).

Tabeli 4.4: Prosecno vreme potrebno da bi se dobio najbolji rezultat genetskog
algoritma za prve 24 instance je t(s) < 0.366, a za poslednje 4 instance (130L, 130T,
200L i 200T) se krece u intervalu 0.141 < t(s) < 1.155. Zatim, prosecno ukupno
vreme za zavrSetak genetskog algoritma je najmanje za instance 10L, 10T (0.019s), a
najvece za 200L (6.001s). Najmanji prosecan ukupan broj generacija je na instancama
10L, 20L, 20T, 40L, 40T, 50L, 50T i 200T (gen = 201), a najveci na 100L (gen = 259).
Prosecna relativna greska reSenja genetskog algoritma je za sve instance Gr = 0, osim
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na 100L(Gr = 0.005%), 120L(Gr = 0.115%),200L(Gr = 0.352%). Standardna
devijacija relativne greske o je jednaka 0, osim na 100L(o = 0.023%), 120L(c =
0.513%), 200L(o = 0.492%). Broj izracunavanja funkcije cilja eval se krece od 527
(10L) do 6348 (200L). Prosecna vrednost ustede primenom tehnike keSiranja je
najmanja za instancu 200T (44.500%), a najveca za 10L, 10T (94.800%).

Kao Sto se moZe videti u tabelama 4.1-4.4, predloZeni genetski algoritam brzo
dostiZze sva poznata optimalna reSenja (n < 120) za t < 0.781s. Za ostale instance
vec¢ih dimenzija, za koje optimum nije poznat, genetski algoritam dobija resenje za
t <8.173s. Medutim, kolone t,; u tabelama 4.1-4.4 pokazuju da nas algoritam
prolazi kroz dodatno vreme t,;, — t (dok ne bude zadovoljen zavrsni kriterijum), iako je
dostigao optimalno resenje. Pristup predlozenog genetskog algoritma ne mozZe da
potvrdi optimalnost dobijenih resSenja, ali predstavlja znacajan doprinos postojecoj
metodi za reSavanje UMAHLP zato $to omogudava resavanje instanci problema velikih
dimenzija koje su ranije bile neresive.
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5. ZAKLJUCAK

U ovom radu opisan je hibridni genetski algoritam koji je posebno dizajniran za
reSavanje UMAHLP. PredloZzeni pristup je primenjen na NP-tezak problem
kombinatorne optimizacije koji ima znacajnu primenu u praksi.

Razmatrani problem je tezak za reSavanje i to je jedan od razloga Sto postojece
egzaktne metode mogu resiti samo instance problema manjih dimenzija. Postojece
heuristike, zasnovane na principu lokalnog pretrazivanja, uglavhom ne daju reSenja
zadovoljavajuceg kvaliteta na instancama problema vecih dimenzija. PredloZena
hibridizacija evolutivnog pristupa i lokalnog pretrazivanja hibridnog genetskog
algoritma je vrlo robustna i efikasna u resavanju datog problema, ¢ak i na instancama
velikih dimenzija.

Koncept genetskog algoritma opisan u ovom radu koristi binarno kodiranje
jedinki-resenja. Primenjeni genetski operatori koji su pokazali najbolje rezultate pri
reSavanju UMAHLP su: fino-gradirana turnirska selekcija, operator jednopozicionog
ukrstanja i operator mutacije sa zaledenim genima. Kod implementacije genetskog
algoritma kesiranje u velikoj meri poboljSava performanse, ali ne uti¢e na ostale
aspekte algoritma. Takode, primenjene su razne metode za sprecavanje preuranjene
konvergencije usled gubljenja raznovrsnosti genetskog materijala i spore konvergencije
genetskog algoritma. PredloZena implementacija primenjuje stacionarni genetski
algoritam sa elitistickom strategijom. Heuristika lokalnog pretraZivanja se primenjuje na
najbolju jedinku u svakoj generaciji genetskog algoritma, ukoliko se ona promenila u
odnosu na prethodnu generaciju. Lokalno pretrazZivanje se koristi pre primene
genetskih operatora selekcije, ukrStanja i mutacije. Prikazani rezultati hibridnog
genetskog algoritma jasno pokazuju da su dobijena resenja visokog kvaliteta. Na svim
reSavanim instancama problema dobijena su optimalna reSenja. Predlozeni koncept
hibridnog genetskog algoritma takode daje reSenja na instancama problema velikih
dimenzija koje do sada nisu razmatrane u literaturi.
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Dalje prosSirenje i unapredivanje datih rezultata moZe se izvrsiti u nekoliko
pravaca:

1. Paralelizacija opisanog genetskog algoritma i izvrSavanje na
paralelnim racunarima sa vec¢im brojem procesora
Hibridizacija sa nekim drugim heuristikama i/ili egzaktnim metodama
3. Modifikacija opisanog genetskog algoritma za reSavanje slicnih
problema kombinatorne optimizacije
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