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Sazetak

U ovom radu opisane su osnove genetskih algoritama, njihovi sastavni dijelovi, te nacéin
njihovog funkcioniranja. Objasnjena je podjela evolucijskog racunarstva, grane umjetne
inteligencije u koju genetski algoritmi spadaju. Zatim je opisan problem usmjeravanja vozila,
te je ostvaren 1 opisan genetski algoritam za rjeSavanje spomenutog problema. Provedeno je

testiranje s razli¢itim parametrima algoritma, te je prikazana analiza rezultata.

Kljuéne rije¢i: evolucijsko racunarstvo, genetski algoritmi, problem usmjeravanja vozila

Abstract

In this document basics of genetic algorithms are described, their integral components, and the
way they work. Evolutionary computation is described, a branch of artificial intelligence to
which genetic algorithms belong, Next, vehicle routing problem is described, and the genetic
algorithm for solving the given problem is implemented and described. Testing with different

algorithm parameters was performed and an analysis of the results is presented.

Keywords: evolutionary computation, genetic algorithms, vehicle routing problem
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1.Uvod

Mnoge tvrtke susrecu se s problemom optimiziranja prijevoza, kao sto su npr. tvrtke za dostavu,
autoprijevoznici,  posSta, tvrtke za  zbrinjavanje otpada te mnogi  drugi.
Te je jedan od njihovih najveéih problema organizirati prijevoz na na¢in da maksimalno smanje
troSkove prijevoza, odnosno optimizacija spomenutih troskova. Taj problem je opce poznat

kao problem usmjeravanja vozila (engl. Vehicle Routing Problem, skraceno VRP).

Ideja ovog rada je da se uz pomo¢ genetskih algoritama osmisli programsko ostvarenje koje ¢e
za odredeni broj lokacija i vozila isporuciti optimalne rute prema kojima ¢e dostavna sluzba
moc¢i dostaviti svoju robu, a sve u svrhu smanjenja troSkova prijevoza.
U radu ¢e takoder biti poblize objasnjeni genetski algoritmi kao metoda kojom ¢e se pokusati

rijesiti zadani problem.

Rad se sastoji od pet poglavlja, nakon ovog uvodnog u drugom poglavlju je dan kratak opis
evolucijskog ra¢unarstva, grane umjetne inteligencije, te njihova podjela, koja kao sastavni dio

sadrzi 1 genetske algoritme.

U sljedecem, tre¢em poglavlju, opisani su genetski algoritmi, njihove osnove, sastavni dijelovi

te nacin njihovog funkcioniranja.

U cetvrtom poglavlju opisan je problem koji ¢e se pokusati rijeSiti u ovome radu, te je opisana

implementacija sustava, odnosno programsko rjeSenje koje je osmisljeno u sklopu ovog rada.

U zadnjem, petom, poglavlju opisani su testni podaci, te je provedena i opisana analiza utjecaja

parametara na performanse algoritma.



2. Evolucijsko racunarstvo

Evolucijsko ra¢unarstvo je grana umjetne inteligencije koja se sastoji od algoritama inspiriranih

bioloskom evolucijom, a Koji se koriste za rjeSavanje optimizacijskih problema [3].

Tehnicki gledano to su algoritmi za rjeSavanje optimizacijskih problema zasnovani na

populaciji te dolasku do rjesenja metodom pokusaja i pogresaka.

S obzirom da ne pretrazuju cijeli prostor rjeSenja, nego se heuristikom usmjeravaju, nema
garancije da ¢e do¢i do optimalnog rjeSenja, a i u vecini problema koje ti algoritmi rjeSavaju

zadovoljavajuée je i rjeSenje koje je blizu optimalnog.
Evolucijsko racunarstvo dijeli se na tri grane:

e Evolucijske algoritme
e Algoritme rojeva

e Ostale algoritme

Ova podjela te odabrani algoritmi prikazani su na slici 2.1.

Evolucijsko raéunarstvo

T T

Evolucijski algoritmi  Algoritmi rojeva Ostalo
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Slika 2.1. Evolucijsko racunarstvo - podjela
2.1. Evolucijski algoritmi

Evolucijski algoritmi su stohasticke metode pretraZivanja koje su razvijene prema principima
bioloSke evolucije. Reprodukcija, mutacija, selekcija i rekombinacija su mehanizmi pomocu

kojih evolucijski algoritmi dolaze do optimalnog rjeSenja.



Evolucijski algoritmi se koriste za rjeSavanje problema koji se ne mogu rijeSiti u

polinomijalnom vremenu, kao $to su klasi¢ni NP-teski problemi.
Evolucijski algoritmi obuhvacaju Siroko podrucje a dijelimo ih na:

e Genetske algoritme
e Genetsko programiranje
e Evolucijsko programiranje

e Evolucijske strategije

U evolucijske algoritme mnogi strucnjaci jo$ ubrajaju i klasifikatorske sustave. To su
prilagodljivi sustavi koji kroz interakciju s okoliSem izvrSavaju zadatke. Oni se novim stanjima

okolisa prilagodavaju postupkom pokusaja i pogresaka.

2.2. Algoritmi rojeva

Algoritmi rojeva su populacijski algoritmi inspirirani ponaSanjem rojeva razli¢itih insekata u
prirodi poput mrava, pcela, osa, te takoder ponaSanjem drugih zivotinja. Populacija se sastoji
od velikog broja jedinki kojima je cilj pretraziti prostor rjeSenja na temelju prethodnog vlastitog

iskustva i iskustva susjednih jedinki.
U algoritme rojeva ubrajamo:

e Algoritam kolonije mrava
e Algoritam roja Cestica
e Algoritam kolonije pcela

e Ostali

2.3. Ostali algoritmi

U granu ostali algoritmi, koji spadaju u evolucijsko racunarstvo, pripada jo$ niz drugih
algoritama, a od znacajnijih genetsko kaljenje(GAn), umjetni imunoloski algoritmi(AIS),

diferencijska evolucija(DE) te algoritam harmonijske pretrage [3].



3. Genetski algoritmi

Genetski algoritam je heuristicka metoda koja imitira prirodni evolucijski proces. To je

algoritam Koji pretrazuje prostor rjesenja s ciljem pronalaska optimalnog rjeSenja problema.

Genetski algoritmi dominantno rjeSavaju razliite probleme optimizacije te se primjenjuju u
podrucjima kao $to su problem trazenja najkraceg puta, problem trgovackog putnika, podrucje

ucenja kod neuronskih mreza, kod transporta, itd.

Evolucija, premisa na kojoj se temelje genetski algoritmi, je prirodni proces trazenja najbolje i
najprilagodljivije jedinke na okolinu i uvjete u prirodi, odnosno to je proces prilagodavanja
zivih bi¢a na uvjete u kojima zive. Prema tome, mozemo zakljuciti da je evolucija metoda

optimiranja.

Charles Darwin je sredinom 19. stolje¢a u svojoj knjizi Postanak vrsta (1859.) postavio
znanstvenu Teoriju evolucije putem prirodnog odabira. On je utvrdio da je prirodna selekcija

glavni pokretac evolucije.

U evoluciji priroda odreduje uvjete za zivot a one jedinke s boljim genetskim materijalom bolje

¢e se prilagoditi tim uvjetima, a slabije jedinke ¢e s vremenom izumrijeti. Dok neke vrste

5884 A

Slika 3.1. Evolucija covjeka [6]
izumiru, druge vrste ¢e stvarati potomke te na taj nacin broj zivih bica uvijek ostaje otprilike
jednak.
Ono $to su okolina i uvjeti u prirodi kao glavni klju¢ selekcije nad zivim bi¢ima, to je funkcija
cilja ili dobrote u genetskim algoritmima. U prirodnim uvjetima bi¢a koja su se uspjeSno
prilagodila uvjetima i1 okolini u kojima Zive, imaju najvece Sanse za preZivljavanje i parenje, a

time i prenoSenje svojeg genetskog materijala. Procesom evolucije postupno ¢e se mijenjati
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genetski materijal zivih bica, te se vremenom ona prilagodavaju okolini u kojoj se nalaze.
Kod genetskih algoritama populacija se sastoji od odredenog broja jedinki, dok jedna jedinka
predstavlja jedno rjesenje. Selekcijom, koja se bazira na funkciji dobrote, odabiru se dobre
jedinke koje se prenose u sljedeCu generaciju, te se manipulacijom njihovog genetskog
materijala stvaraju nove jedinke. Tim procesom iz generacije u generaciju algoritam stvara sve

bolje i bolje jedinke te u kona¢nici dolazi do optimalnog rjeSenja problema [1].

Genetske algoritme izumio je John Holland, a razvio ih je s kolegama i svojim studentima kroz
1960e i 1970e. Hollandova ideja bila je proucavanje mehanizama prilagodbe u prirodi te razvoj

nac¢ina na koje bi te mehanizme mogao prenijeti na racunalne sustave.

Kao apstrakciju bioloske evolucije, te teoretski okvir za adaptaciju, Holland je 1975. godine
predstavio genetske algoritme u svojoj knjizi Adaptation in Natural and Artificial Systems.
Holland je koristio terminologiju biologije, te je kodirana rjeSenja nazvao kromosomima,
osnovnu gradevnu jedinicu kromosoma genima, a vrijednosti koje geni mogu poprimiti
alelima.

Prema Hollandu genetski algoritam je metoda za prijelaz iz jedne populacije kromosoma u
drugu populaciju koristenjem ,,prirodne selekcije zajedno s genetski inspiriranim operatorima

odnosno rekombinacijom, mutacijom i inverzijom.

No i prije Hollandovog predstavljanja genetskih algoritama mnogi drugi racunalni znanstvenici
proucavali su kako bi iskoristili mehanizme prirodne evolucije kao inspiraciju te upotrebom

populacije rjesenja dosli do rjesavanja prakti¢nih inZenjerskih problema.

1960ih godina Rechenberg je predstavio evolucijske strategije, metodu koju je Kkoristio za
optimiziranje realnih parametara za razli¢ite uredaje. Njegova metoda se sastojala od
»populacije* od dvije individue, jednog roditelja te jednog potomka, kod koje je potomak

nastao procesom mutacije roditelja.

Fogel, Owens i Walsh razvili su 1960ih godina evolucijsko programiranje, te su takoder

koristili samo mutaciju u svrhu dobivanja varijacije.

Kada je Holland predstavio algoritam Kkoji se bazirao na populaciji s mehanizmima
rekombinacije, mutacije i inverzije, ostvario je velik uspjeh te je njegov algoritam

okarakteriziran kao velika inovacija.

Mnogi drugi znanstvenici u tom su razdoblju takoder razvijali algoritme inspirirane prirodnom

evolucijom za optimizaciju te strojno ucenje. U tom podrucju radili su Friedman, Box, Bledsoe,
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Reed i drugi, ali njihov se rad nije toliko istaknuo kao $to su evolucijske strategije, evolucijsko

programiranje te genetski algoritmi [4].

3.1. Osnove genetskih algoritama

Genetski algoritam radi na sljede¢i nacin. Algoritam radi s populacijom jedinki, u prvom
koraku kreira populaciju mogucih rjeSenja problema, najceS¢e slucajnim odabirom.
Svaka jedinka unutar populacije predstavlja jedno moguce rjeSenje. Svakoj jedinki pomocu
funkcije dobrote (engl. fitness function) dodjeljuje njezinu dobrotu (engl. fitness).
Selekcijom odabire individue iz populacije koje predstavljaju roditelje, s time da one individue
s ve¢om dobrotom imaju vece Sanse da ¢e biti odabrane. Roditelji pomocu operatora krizanja
(engl. crossover) te pomoc¢u rekombinacije, odnosno procesom ,,parenja“, izmjenjuju genetski
materijal i stvaraju novu generaciju jedinki. Na novu generaciju odredenim stupnjem

vjerojatnosti utjee i mehanizam mutacije.

Iz generacije u generaciju algoritam pronalazi sve bolja 1 bolja rjeSenja, sve do zavrSetka
algoritma, koji je uglavnom unaprijed odreden brojem generacija, stupnjem konvergencije ili

vremenskim ograni¢enjem, kada algoritam dolazi do najboljeg rjesenja problema [3].

Potrebno je napomenuti da genetski algoritmi, jednako kao i ostali algoritmi koji spadaju u
evolucijsko ra¢unarstvo, ne garantiraju pronalazak optimalnog rjeSenja problema s obzirom da

ne pretrazuju cijeli prostor rjeSenja.
Osnovni gradevni elementi genetskog algoritma:

e Populacija jedinki
e Funkcija dobrote
e Selekcija

e Kirizanje

e Mutacija

Inverzija, prema Hollandu takoder jedan od gradevnih elemenata genetskih algoritama, u

danasnje vrijeme se rijetko koristi.
Primjer jednostavnog genetskog algoritma:

1. slucajnim odabirom generira se populacija pop s n jedinki



2. sve dok nisu ispunjeni uvjeti zavrSetka algoritma, radi
sljedece (svaka iteracija zove se generacija):
e funkcijom dobrote svakoj jedinki izracuna se njezina
dobrota
e stvori novu populaciji new-pop s n jedinki
e sve dok new-pop nije popunjena radi sljedece:
= slucajnim odabirom odaberi dvije individue iz
pop; individue s vecom dobrotom imaju vece Sanse
da c¢e biti odabrane
= rekombinacijom dvije odabrane individue dobiva se
nova individua koja ulazi u new-pop
e svaka individua iz new-pop ima Sanse za mutiranje s
unaprijed odredenom vjerojatnoScu mutacije
e zamjena pop s new-pop
3. odabir jedinke iz pop s najvecom dobrotom kao rjeSenje

problema

Iz ovih koraka mozemo zakljuciti da su genetski algoritmi iterativni proces u kojem svaka
iteracija predstavlja jednu generaciju. Broj generacija varira, ovisno o problemu u kojem se
genetski algoritmi koriste. Uvjet zavrsetka, kao §to je ve¢ spomenuto, moze biti broj generacija,
vremensko ogranicenje ili stupanj konvergencije. Nakon §to se izvrsi odredeni broj iteracija,

ocekujemo da ¢emo dobiti optimalno rjeSenje problema.

3.2. Prostor rjesenja

Podjela najcescih prikaza rjesenja:

e Prikaz nizom bitova

e Prikaz poljem ili vektorom brojeva

e Prikaz permutacijama i matricama

e Prikaz sloZenijim strukturama podataka

e Prikaz stablima

Odabir prikaza rjeSenja je vrlo vazan i osjetljiv zadatak iz razloga §to on moze bitno utjecati na

ucinkovitost samog izvrSavanja genetskog algoritma.



Najjednostavniji nacin prikaza rjeSenja jest u obliku niza bitova, pri ¢emu je svaka jedinka
predstavljena kao niz nula i jedinica jednake duljine. Ovakav prikaz podataka naziva se binarni

prikaz ili prikaz nizom bitova.

No, postoje razli€iti problemi u kojima nije moguce koristiti binarni prikaz, pa je tada potrebno
koristiti druge prikaze podataka. Tako jedinka moze biti prikazana i kao polje brojeva ako je
problem viSedimenzionalni i kao realan broj pa i struktura podataka. Jedinka moze biti
prikazana kao bilo kakva struktura podataka koja opisuje svojstva odredene jedinke.
Npr. u slucaju problema pronalaska najkrac¢eg puta jedinka moze biti polje cijelih brojeva u
kojem svaki broj ozna¢ava mjesto koje se mora posjetiti, a cijeli niz brojeva oznacava put koji

se mora proci od pocetnog mjesta do mjesta koje oznacava cilj.

Za genetske algoritme vazno je da jedinka predstavlja jedno moguce rjeSenje zadanog

problema [1].

U problemu koji se obraduje u ovome radu jedinka je prikazana kao lista ruta, dok jednu rutu

predstavlja polje lokacija koja se moraju obi¢i unutar jedne rute.
3.3. Populacijai inicijalizacija

U genetskim algoritmima populacija predstavlja skup jedinki od kojih je svaka jedinka
potencijalno rjeSenje zadanog problema. U procesu inicijalizacije stvara se pocetni Skup
jedinki, odnosno pocetna populacija (engl. initial population). Jako je vazno odrediti optimalnu
veli¢inu populacije za odredeni problem iz razloga $to veli¢ina populacije utjece na sveukupne
performanse genetskog algoritma. Pozitivna strana manje veli¢ine populacije jest brze
izvodenje algoritma a negativna strana je $to moze voditi samo do pronalaska lokalnog
optimuma. Dok s druge strane veca populacija za rezultat ima nesSto sporije izvodenje ali zato

ima vecu vjerojatnost pronalaska globalnog optimuma.
Neke od metoda inicijalizacije:

e Uniformno generiranje jedinki — sve jedinke su jednake
e Generiranje jedinki slucajnim odabirom

¢ Inicijalizacija rjeSenjem dobivenim nekom drugom optimizacijskom metodom



3.4. Funkcija dobrote

Funkcija dobrote je funkcija koja ocjenjuje koliko je pojedino rjeSenje, odnosno jedinka, dobro
s obzirom na zadani problem, te mu dodjeljuje dobrotu. Moze se reci da je funkcija dobrote
funkcija koja ocjenjuje kvalitetu jedinke. U literaturi se jo$ naziva funkcija sposobnosti,

funkcija cilja ili eval funkcija [1].

Sto jedinka ima veéu dobrotu, vece su joj $anse za prezivljavanje, odnosno ima veée §anse za
reprodukciju te prenoSenje genetskog materijala na sljedeéu generaciju. S obzirom da je
funkcija dobrote najc¢esce koristena funkcija u genetskim algoritmima treba posvetiti puno
paznje kod njezine implementacije. Te je odabir funkcije dobrote od iznimne vaznosti kod
procesa izrade genetskog algoritma. Jer sporo izvrSavanje funkcije dobrote moze negativno
utjecati na sveukupne performanse genetskog algoritma. Funkcija dobrote trebala bi biti $to

jednostavnija a njezino izvodenje $to brze.
Opéeniti zahtjevi vezani za funkciju dobrote:

e trebala bi biti jasno definirana, odnosno izracun dobrote jedinke trebao bi biti
lako razumljiv

e trebala bi biti efikasno implementirana. U slucaju loSe implementacije, odnosno
sporog izvodenja, sveukupna efikasnost izvodenja genetskog algoritma biti ¢e
smanjena

e trebala bi kvantitativno izmjeriti koliko je pojedino rjeSenje dobro s obzirom na
odredeni problem

e trebala bi generirati intuitivne rezultate, odnosno najbolja jedinka trebala bi

imati najvecu dobrotu i obrnuto

3.5. Selekcija

Uloga selekcije je odabir jedinki koje ¢e sudjelovati u stvaranju nove populacije, odnosno
ocuvanje 1 prenoSenje dobrih svojstava na sljede¢u generaciju jedinki. Krajnji cilj selekcije je
da svaka sljedeca generacija bude bolja od prethodne. To se postize tako da boljim jedinkama
dodijelimo vecu vjerojatnost za sudjelovanje u procesu stvaranja nove generacije. Ali bitno je
napomenuti da se ne smiju zanemariti jedinke s loSijom dobrotom iz razloga §to one takoder

mogu sadrzavati dobar genetski materijal. Zato je potrebno nekim mehanizmom osigurati da i



losije jedinke imaju neku, uglavnom manju, vjerojatnost da budu odabrane i koriStene u

procesu reprodukcije [1].

U popularnije tehnike selekcije ulaze: jednostavna selekcija, turnirska selekcija, eliminacijska

selekcija i elitizam kao dodatni mehanizam koji se moze primijeniti kod svake vrste selekcije.
3.5.1. Jednostavna selekcija

Jednostavna selekcija (engl. roulette wheel parent selection) je selekcija kod koje se roditelji
biraju proporcionalno prema svojoj dobroti. Sto jedinka ima veéu dobrotu, ima veéu
vjerojatnost da bude odabrana. Ovaj nacin selekcije generira novu populaciju iz stare, odnosno

prethodne, generacije koja ima jednak broj jedinki kao i stara generacija.

Totka odabira [}

Jedinka s najvecom Jedinka s najmanjom

dobrotom zauzima dobrotom zauzima

najveci prostor najmanji prostor

Slika 3.2. Roulette wheel parent selection

Kod jednostavne selekcije moze do¢i do problema skale, sto znaci da u slucaju da sve jedinke
imaju veliku vrijednost dobrote, vjerojatnost odabira najbolje i najlosije jedinke je praktic¢ki
ista. Ovaj problem je dobio naziv problem skale, zbog toga $to ovaj postupak selekcije dobro

funkcionira za male brojeve a sve losije kako raste skala (magnituda brojeva) [3].
3.5.2. Eliminacijska selekcija

Za razliku od jednostavne selekcije, koja u jednom koraku raspolaze s dvije populacije, jednom

iz prethodne generacije i drugom koju generira reprodukcijom boljih jedinki, eliminacijska
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selekcija bira one loSije koje ¢e eliminirati i reprodukcijom zamijeniti novim jedinkama.
Algoritam selekcije losih jedinki sli¢an je jednostavnoj selekciji, ali umjesto da je vjerojatnost
selekcije proporcionalna funkciji dobrote, vjerojatnost selekcije je veéa sto je dobrota manja.
Te se umjesto funkcije dobrote definira funkcija kazne. Funkcija kazne predstavlja vjerojatnost
odabira jedinke za izbacivanje, a izracunava se tako da se od maksimalne dobrote oduzme
dobrota jedinke. Tim postupkom se rjeSava problem oCuvanja jedinke s najve¢om dobrotom

zato jer je njezina kazna jednaka nuli.
3.5.3. Turnirska selekcija

Turnirska selekcija je selekcija koja iz stare populacije vel_pop puta (onoliko koliko ima
jedinki unutar populacije) odabire s jednakom vjerojatnoscu n (2,3,4,...) jedinki, usporeduje ih
te najbolju od njih kopira u bazen za reprodukciju. U sljedeCem koraku, nakon $to genetski
algoritam vel_pop puta izvr$i turnir, na odabrane jedinke djeluju genetski operatori te stvaraju
novu populaciju. Turnirska selekcija se moZze koristiti i na nacin da se umjesto odabira najbolje
jedinke iz turnira odabire najlo$ija jedinka te se ona eliminira i nadomjesta djetetom dvije

preostale jedinke. Takva selekcija naziva se eliminacijska turnirska selekcija.
3.5.4. Elitizam

Elitizam je mehanizam koji se dodatno moze koristiti uz ve¢ navedene vrste selekcije. To je
mehanizam koji osigurava da se najbolja ili nekoliko najboljih jedinki u generaciji ne izgube
tijekom procesa selekcije ili da ne budu promijenjene prilikom djelovanja genetskih operatora.
Nije ga potrebno koristiti kod eliminacijskih selekcija iz razloga $to kod takvih selekcija
vjerojatnost eliminacije najbolje jedinke jednaka je nuli. Primjenom elitizma osiguravamo da
se svaka nova generacija kre¢e prema globalnom optimumu, odnosno rjeSenju problema. No,
s druge strane, koriStenje elitizma znaci da u svakom koraku evolucije moramo pronaci
najbolju jedinku, a to zahtjeva viSe procesorskog vremena koje u konacnici moze dovesti do

usporavanja izvr§avanja genetskog algoritma [1].

3.6. Genetski operatori

Operatori koji se koriste u genetskim algoritmima su krizanje, mutacija i inverzija. Dok su
krizanje 1 mutacija Cesto koriSteni genetski operatori, operator inverzije, kako je ve¢ ranije

spomenuto, u danasnje vrijeme se rijetko koristi. Jedna od najvaznijih karakteristika genetskih
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algoritama je reprodukcija. Reprodukcija je razmnoZavanje pomocu genetskog operatora
krizanja u kojem sudjeluju dobre jedinke koje su prezivjele proces selekcije. U procesu
reprodukcije moze do¢i do promjene nekih gena unutar jedinke, a taj mehanizam se zove

mutacija [1].
3.6.1. Krizanje

Krizanje (engl. crossover) je binarni operator u kojem sudjeluju dvije jedinke koje predstavljaju
roditelje. Procesom krizanja nastaju jedna ili dvije jedinke koje se nazivaju djeca, te ona u tom
procesu nasljeduju svojstva, odnosno genetski materijal, od svojih roditelja. Ocekuje se da se
krizanjem dobrih roditelja dobije dijete koje ¢e biti jednako dobro ako ne i bolje od roditelja
[1].

Postoji velik broj vrsta krizanja od kojih se neke vrste mogu Kkoristiti samo kod problema s
bitovnim prikazom, te druge vrste krizanja koje su prilagodene problemima s drugacijim

vrstama prikaza.

Neke od vrsta krizanja kod problema s bitovnim prikazom su: krizanje s jednom tockom

prekida, krizanje s t-to¢aka prekida, uniformno krizanje, p-uniformno krizanje.

Najjednostavnija vrsta krizanja je krizanje s jednom to¢kom prekida, koje je prikazano na slici
3.3. Nakon §to se odaberu dva roditelja koja ¢e sudjelovati u procesu krizanja, sluajnim
odabirom odabire se tocka prekida koja je zajednicka za oba roditelja. Potom se stvaraju dvije
nove jedinke — dijete D1 i dijete D2. Dijete D1 dobiva prvi dio bitova od roditelja R1 i drugi
dio bitova od roditelja R2, a drugo dijete prvi dio bitova od roditelja R2 i drugi dio bitova od
roditelja R1.

Odabrani roditelji Kromosomi nakon kidanja Kromosomi makon krizanja

re= [O]1[0fofof ] 7] [oft]e] [OJo*[*]T]

Tocka prekida

Slika 3.3. Krizanje s jednom tockom prekida
KriZzanje s t-tocaka prekida je opcenitiji slucaj krizanja s jednom tockom prekida. U ovom
slu¢aju broj toc¢aka prekida moze biti izmedu 11 b—1, gdje je b broj bitova koristenih za prikaz

rjeSenja. Kao 1 kod kriZzanja s jednom to€kom prekida i u ovoj vrsti kriZzanja stvaraju se dva
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djeteta uzimanjem cik-cak segmenata bitova iz jednog pa iz drugog roditelja.

Primjer krizanja s dvije tocke prekida prikazan je na slici 3.4.

Odabrani roditelji Kromosomi nakon kidanja Kromosomi nakon kriZanja
- ETIPEISTIeTs) (9] 37T Y o o[« o -0
we- [O[i[ofofo[<[x[x] [o[ilof [e[o[1] [A]%]  [o[[o O ]t]-02

Totke prekida

Slika 3.4. Krizanje s dvije tocke prekida
Uniformno krizanje je krizanje s b — 1 prekidnih tocaka, gdje je b broj bitova koristenih za
prikaz rjeSenja, koje je prikazano naslici 3.5. Bitovni prikaz oba roditelja se ,,raspadne‘ nakon
svakog bita, te nakon toga svako dijete bira §to e uzeti od kojeg roditelja. Vjerojatnost da
dijete naslijedi svojstvo od jednog roditelja je 50%, odnosno jednake su Sanse da ¢e naslijediti
svojstvo od jednog i od drugog roditelja [3]. Ako se vjerojatnosti odabira svojstava od roditelja

razlikuju tada se takvo krizanje naziva p-uniformno krizanje.

b9 b8 b7 b6 b5 b4 b3 b2 bl b0
1 0 1 0 1 0 RODITELII
0 1 0 1 0 1
1 0 0 0 1 1 DUETE

Slika 3.5. Uniformno krizanje

3.6.2. Mutacija

Mutacija je operator koji djeluje na jedinku tako da slu¢ajnim odabirom mijenja njezin jedan
ili vise gena. S obzirom da djeluje nad jednom jedinkom mutacija je unarni operator, a njezin
rezultat je izmijenjena jedinka. Mutacija se koristi kao mehanizam koji osigurava da algoritam
ne zapne u nekom lokalnom optimumu. U slucaju da cijela populacija zavrsi u lokalnom
optimumu, jedino slucajnim pretrazivanjem prostora rjeSenja, odnosno mutacijom, algoritam

pronalazi bolja rjeSenja.

Vrijednost parametra vjerojatnosti kod genetskih algoritama je uglavnom vrlo mala. U sluc¢aju

da vjerojatnost mutacije tezi prema jedinici, tada se moze rec¢i da algoritam prelazi u algoritam
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slucajne pretrage, a ako vjerojatnost tezi prema nuli algoritam ¢e najvjerojatnije ve¢ u pocetku

izvrSavanja stati u nekom lokalnom optimumu.

S obzirom na razlicite vrste prikaza rjeSenja, postoji i velik broj vrsta mutacije. Spomenut ¢emo
samo neke od njih. Jednostavna mutacija s jednakom vjerojatnoS¢u mijenja svaki bit
kromosoma, prikazana je na slici 3.6. Potpuna mutacija za razliku od jednostavne djeluje nad
jedinkama, a ne nad genima. Ona slucajnim odabirom odabire jedinku i nakon toga ispremijesa
sve bitove. MijeSajuc¢a mutacija takoder slu¢ajnim odabirom bira jedinku nad kojom ¢e izvrSiti

mutaciju, prvu i drugu granicu, nakon toga ili izmijesa gene ili ih slu¢ajno generira ili invertira

[1].
slu¢ajno odabrani bit za mutaciju \

kromosom prije mutacije 110 i1/11(0|1|l0}p2|1]|0
kromosom poslije mutacije 1 /0110|100 |1 0

Slika 3.6. Jednostavna mutacija

3.7.Parametri genetskih algoritama

Da bi genetski algoritam mogao isporuciti zadovoljavajuce rezultate potrebno je pronaci
odgovarajuce vrijednosti parametara. Osnovni parametri kod genetskih algoritama su veli¢ina

populacije, vjerojatnost kriZzanja i vjerojatnost mutacije.

Velicina populacije je broj jedinki unutar populacije u svakoj generaciji genetskog algoritma.
Sto je veli¢ina populacije veéa to ¢e prostor rjeSenja kojeg genetski algoritam moze pretraziti
biti veéi a to ¢e u konacnici dovesti do toCnijeg i globalno optimalnog rjesenja, no ipak
prevelika  populacija moze dovesti do  usporavanja  izvodenja  algoritma.
S druge strane manja veli¢ina populacije ve¢inom ¢e rezultirati s manje pozeljnim rjeSenjima
koji se nalaze u lokalnim optimumima, ali zato zahtijeva manje vremena za izraGunavanje po
generaciji. Stoga, za optimalne performanse algoritma potrebno je pronaci balans, odnosno

odabrati prikladnu veli¢inu populacije za zadani problem.

Vjerojatnost krizanja takoder ima utjecaj na sveukupne performanse genetskog algoritma. U
slucaju velike vjerojatnosti krizanja algoritam omogucava pronalazak mnogih novih 1

potencijalno boljih jedinki. Dok mala vjerojatnost krizanja omogucava da algoritam sacuva
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genetski materijal boljih jedinki za novu generaciju. Vjerojatnost krizanja trebala bi biti dosta

visoka iz razloga da algoritam iz generacije u generaciju moze pronalaziti sve bolja rjeSenja.

Vjerojatnost mutacije predstavlja vjerojatnost kojom ¢e odredeni gen unutar jedinke, odnosno
kromosoma, biti podvrgnut genetskom operatoru mutacije. Kao i kod prethodno spomenutih
parametara, ne postoji tocna vrijednost vjerojatnosti mutacije za neki genetski algoritam, ali
neke vrijednosti ¢e dati bolje rezultate od drugih. Velika vjerojatnost mutacije omogucéava
veliku genetsku raznovrsnost unutar populacije, te se takoder moze smatrati mehanizmom koji
sprjecava da algoritam zapne unutar nekog lokalnog optimuma, no ipak prevelika vjerojatnost
moze imati i negativan utjecaj. Jer u slucaju velike vjerojatnosti rjeSenja u svakoj generaciji su
prakti¢ki dobivena na slu¢ajan nacin. A u slucaju premale vjerojatnosti mutacije algoritmu
moze biti potrebno previSe vremena u pretrazivanju prostora rjeSenja za pronalaskom
zadovoljavajuceg rjeSenja. Vjerojatnost mutacije trebala bi biti takva da omogucava dovoljno
veliku raznolikost, te da sprjecava da algoritam zapne u nekom od lokalnih optimuma, no s

druge strane ne toliko velika da se ne izgubi dobar genetski materijal iz prethodne generacije

[5].

Uz navedene parametre genetski algoritmi takoder mogu sadrzavati i mnoge druge parametre
kao sto su: veli¢ina turnira u slu¢aju turnirske selekcije, broj elitnih jedinki u slu¢aju koristenja
elitizma, maksimalan broj generacija, broj jedinki za eliminaciju kod eliminacijskog genetskog

algoritma i drugi.
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4. Optimizacija poslovanja dostavne sluzbe

4.1. Motivacija

U danasnje vrijeme zbog Siroke moguénosti pristupa Internet trgovinama ljudi sve vise koriste

usluge dostavnih sluzbi.

Jedna od klju¢nih zadaca dostavnih sluzbi je dostava robe korisnicima u S$to kracem
vremenskom periodu, no s druge strane, u interesu samih dostavnih sluzbi je i optimizacija

troSkova.

Dostavne sluzbe Zele optimizirati dostavljacke rute, odnosno smanjiti troSkove dostave na

nacin da osmisle optimalne rute kojima ¢e dostaviti robu kupcima.

Problem optimiziranja ruta kojeg dostavne sluzbe pokusavaju rijesiti je opée poznat problem

zvan problem usmjeravanja vozila, kao s§to je ve¢ spomenuto u uvodnom dijelu ovog rada.

Cilj ovog rada je rjeSavanje spomenutog problema na nacin da ¢e se izraditi prototip softvera

koji ¢e pokusati optimizirati dostavljacke rute koriStenjem genetskih algoritama.

4.2. Opis problema

Problem usmjeravanja vozila (VRP) je NP-tezak kombinatorni optimizacijski problem. VRP
problem je definiran kao skup vozila m, inicijalno lociranih u skladi$tu, koji moraju dostaviti
odredenu koli¢inu robe do n kupaca. Odredivanje optimalnih ruta za odredeni broj vozila koja
¢e posluziti korisnike, uz minimalnu cijenu, predstavlja VRP problem. Rjesenje problema
predstavlja lista ruta koje sve pocinju 1 zavrSavaju u istom skladiStu, te zadovoljavaju

ograni¢enje da svaki kupac bude posluzen samo jednom [7].

Zbog sve kompleksnijih problema u stvarnom svijetu nastala su mnoga prosirenja VRP
problema kao Sto su: problem usmjeravanja vozila s ograni¢enim kapacitetom (engl.
Capacitated Vehicle Routing Problem, skra¢eno CVRP), problem usmjeravanja vozila S
vremenskim ograni¢enjem (engl. Vehicle Routing Problem with Time Windows, skraceno
VRPTW), problem usmjeravanja vozila s vise skladista (engl. Multiple Depot Vehicle Routing
Problem, skraé¢eno MDVRP) te mnogi drugi.
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Najuobicajenije metode za rjeSavanje VRP problema su heuristike i metaheuristike iz razloga
Sto u slucaju veceg broja gradova nijedan egzaktni algoritam ne moze garantirati da ¢e pronaci
optimalne rute u prihvatljivom vremenskom periodu. Neke od najpopularnijih metoda su
simulirano kaljenje, kolonija mrava, genetski algoritmi, tabu pretraga. U ovom radu za

rjeSavanje VRP problema, kao $to je ve¢ spomenuto, koristit ¢e se genetski algoritmi.

Takoder je potrebno napomenuti da u ovom radu za rjeSavanje spomenutog problema u obzir
nisu uzete cestovne prometnice, ve¢ se za udaljenost izmedu dviju lokacija koristila zamisljena
ravna linija koja ih spaja. Lokacije su odredene vlastitom geografskom Sirinom i duzinom te se
na temelju toga izraGunava njihova medusobna udaljenost. U obzir nije uzeta moguénost da je
udaljenost izmedu istih lokacija razli¢ita u dva smjera, ve¢ je za potrebe ovog rada uzeta
pretpostavka da su udaljenosti u oba smjera izmedu dvije lokacije jednake. Zanemaruju se

uvjeti na cesti 1 eventualna veca potrosnja goriva u razli¢itim okolnostima.

4.3. Implementacija sustava

Programsko rjeSenje koje je izradeno u sklopu ovog rada ostvareno je u programskom jeziku
Java.

Osmisljen je algoritam koji na temelju podataka, odnosno lokacija s pripadaju¢im geografskim
Sirinama i duZinama, izraCunava najkrae moguce rute za n vozila. Svaka ruta sastoji se od
lokacija koje vozilo mora pro¢i prema odredenom rasporedu, s time da je pocetna lokacija,

odnosno sjediste, ujedno 1 lokacija u kojoj se ruta zavrSava.

U sklopu programskog rjeSenja ostvarena su dva modula. Jedan modul se odnosi na konzolnu
aplikaciju koja se pokre¢e putem naredbenog retka preko kojeg joj se moraju predati
odgovarajuc¢i parametri algoritma. Te drugi modul koji se odnosi na aplikaciju s grafickim
prikazom (engl. Graphical User Interface, skraceno GUI), koja sadrzi i vizualizaciju odredenih

ruta, radi lakSeg snalazenja 1 koriStenja.

Programsko ostvarenje dohvaca lokacije iz baze podatka, u ovom radu koriSten je MSSQL
softver, te je prije koriStenja potrebno popuniti bazu podataka s lokacijama koje se trebaju

posjetiti, odnosno na koje je potrebno dostaviti robu.
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4.3.1. Evolucija algoritma

Algoritam ovog programskog rjeSenja izvodi evoluciju kroz generacije tako $to u svakoj

generaciji stvara novu populaciju iste veliCine.

Algoritam u prvom koraku generira inicijalnu populaciju odredene velicine, a ona je odredena
vanjskim parametrom algoritma. Nakon toga ocijeni kvalitetu inicijalne populacije, pa sve do
zaustavljanja algoritma u svakoj generaciji generira novu populaciju krizanjem stare
populacije, te na novu populaciju primjenjuje operator mutacije. Na kraju izvodenja algoritam
isporuci najbolje rjesenje problema. Uvjet zavrsetka algoritma je ili maksimalan broj generacija

ili ako se dosegne odredeni broj generacija bez napretka u dobroti jedinke.

Parametri algoritma su: veliina populacije, vjerojatnost krizanja, vjerojatnost mutacije, broj

elitnih jedinki, veli¢ina turnira te broj vozila.

Ovaj proces detaljnije je opisan sljede¢im pseudokom:

inicijaliziraj glavni algoritam ga s pripadajuc¢im parametrima:

velPop, vjKrizanja, vjMutacije, brElitnih, velTurnira, brVozila
generiraj inicijalnu populaciju pop velicine velPop

ocijeni populaciju pop

brGeneracija postavi na 1

while broj generacija bez napretka < maxBrBN ili

brGeneracija < maxBrGen

krizanjem stvori novu populaciju newPop te zamijeni

pop s newPop

primijeni operator mutacije na populaciju pop
ocijeni populaciju pop

uvecaj brGeneracija za 1

prikazi najbolje rjeSenje iz posljednje generacije
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Parametri:

ga - glavna klasa genetskog algoritma

velPop - velicina populacije

vjKrizanja - vjerojatnost krizanja

vjMutacije - vjerojatnost mutacije

brELitnih - broj elitnih jedinki

velTurnira - velic¢ina turnira

brVozila - broj vozila, odnosno broj ruta unutar jedne jedinke
pop - trenutna populacija

brGeneracija - broj generacija genetskog algoritma
maxBrBN - maksimalan broj generacija bez napretka
maxBrGen - maksimalan broj generacija

newPop - nova populacija u sljedecoj generaciji

U sljede¢im ¢e poglavljima detaljnije biti objasnjeni sastavni dijelovi genetskog algoritma koji

se obraduje u ovom radu: prikaz rjeSenja, funkcija dobrote, selekcija, krizanje te mutacija.

4.3.2. Prikaz rjeSenja

Prikaz rjeSenja, odnosno jedinka, u ovom radu prikazana je kao lista ruta, dok jednu rutu
predstavlja odredeni broj lokacija koja se moraju obi¢i unutar jedne rute.
Lokacija, kao §to je ve¢ prije spomenuto, je prikazana kao objekt koji se sastoji od naziva
lokacije, te geografske duzine i Sirine prema kojima se izraCunava medusobna udaljenost

izmedu dvije lokacije.

Primjer jedinke s 3 vozila i 15 lokacija koje treba obi¢i, te pripadaju¢im udaljenostima,

prikazan je naslici 4.1.

Ruta[ HQ-Zagreb - 0Osijek - Ilok - Vukovar - Vinkovci - Slavonski Brod - HQ-Zagreb, udaljenost: 566.37km ]
Ruta[ HQ-Zagreb - Zapresic - Krapina - Ivanec - Varazdin - Koprivnica - HQ-Zagreb, udaljenost: 203.99km ]
Ruta[ HQ-Zagreb - Jastrebarsko - Karlovac - Gospi¢ - Crikvenica - Rijeka - HQ-Zagreb, udaljenost: 399.39km ]

Slika 4.1. Primjer jedinke s 3 vozila
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4.3.3. Funkcija dobrote

U problemima kao §to je ovaj, te slicnim, funkcija dobrote se relativno lako izra¢unava. Obi¢no

je ona predstavljena kao ukupna udaljenost svih ruta koja ¢e vozila morati proci.

No, samo zbog lakseg razumijevanja i preglednosti, dobrota se u ovom radu izracunava tako
da se 100 podijeli s ukupnom udaljenosti. Tako da, sto jedinke imaju manju udaljenost, imati

¢e vecu dobrotu.

Npr. jedinka kojoj je ukupna udaljenost 1500km ima vrijednost dobrote od 0,067, dok jedinka
s ukupnom udaljenosti od 1250km ima vrijednost dobrote od 0,08.

100

Funkcija dobrote =
Ukupna udaljenost

Slika 4.2. Funkcija dobrote

4.3.4. Selekcija

Vrsta selekcija odabrana u ovom radu je turnirska selekcija s mehanizmom elitizma.
Mehanizam elitizma, kao $to je ve¢ ranije spomenuto, omogucava da se n najboljih jedinki
prebaci u iducu generaciju, odnosno sacuva od moguc¢ih promjena putem genetskih operatora
krizanja i mutacije. U ovom slucaju broj elitnih jedinki je odreden kao vanjski parametar

algoritma.

Algoritam omogucava svakoj jedinki iz generacije moguénost parenja, dok ¢e one bolje
jedinke viSe puta sudjelovati u parenju, te im se tako daje veca vjerojatnost da ¢e svoj genetski

materijal prenijeti na idu¢u generaciju.

Algoritam prolaze¢i redom kroz listu jedinki u svakom koraku odabire prvog roditelja, dok se
drugi roditelj dobiva kroz turnir. Slucajnim odabirom odabire se n jedinki koje sudjeluju u
turniru, te se ona s najve¢om dobrotom odreduje kao drugi roditelj. Veli¢ina turnira je takoder

odredena kao vanjski parametar algoritma.
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4.3.5. Krizanje

U ovome problemu geni, te poredak gena unutar kromosoma jako su bitni. Kod problema
usmjeravanja vozila ne smije postojati viSe od jedne kopije gena unutar jednog kromosoma,
odnosno unutar jednog rjeSenja svaka lokacija unutar svih ruta smije biti navedena samo

jednom. A to sve iz razloga Sto bi se inace stvarala nevazeca rjesenja.
Primjer jedne vazece i nevazece rute s 4 lokacije: Lok1, Lok2, Lok3, Lok4.

Rutal: Lok1, Lok2, Lok3, Lok4.
Ruta2: Lok2, Lok3, Lok4, Lok2.

Ruta2 je nevazeéa iz razloga Sto ¢e Lok?2 biti dva puta posjecena, dok Lokl neée uopée biti

posjecena.

Te je takoder vazno postivati poredak gena unutar roditelja, odnosno poredak lokacija unutar
ruta odredenog rjeSenja, iz razloga Sto poredak utjece na vrijednost dobrote samog rjeSenja. Jer
ruta s lokacijama Lokl1, Lok2, Lok3, Lok4 je potpuno drugacija od rute Lok2, Lokl, Lok4,

Lok3, pa te dvije rute s jednakim genima imaju razli¢ite vrijednosti dobrote.

Stoga je odabir metode krizanja, koja ¢e za rezultat isporucivati vazeca rjeSenja za nas problem,

od iznimne vaznosti.

S obzirom da se metode krizanja spomenute u prethodnom poglavlju odnose na bitovni prikaz
rjeSenja, u ovom radu nije ih bilo moguce upotrijebiti. Odabrana metoda krizanja je uredeno
krizanje (engl. Order Crossover, skraceno OX). Ideja ovog krizanja je da se dio gena prvog
roditelja kopira u kromosom djeteta na iste pozicije, dok se preostali geni, koji nisu veé u
kromosomu djeteta, kopiraju iz drugog roditelja. U slucaju da se jedinka sastoji od vise od

jedne rute, isti proces se ponavlja za svaku rutu posebno.

Primjer takve vrste krizanja s 8 lokacija te dva vozila moZe se vidjeti na slici 4.3. U ovom
primjeru brojevi predstavljaju lokacije koje trebaju biti posje¢ene, dok brojka 1 predstavlja

sjediste, odnosno polazno mjesto, te mjesto na kojem se ruta zavrSava.
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Roditeljl

Rutal | 1| 5 |4 |3]7]1]
Roditelj2<

Ruta2 | 1| 2 | 6|98 1]

Dijete

oz [ JEIINGN 2 [ 11

Slika 4.3. Uredeno krizanje

Koraci odabrane metode krizanja:

e Unutar svake rute prvog roditelja nasumic¢no se odabiru poc¢etna i zavr$na toc¢ka

e Zasvaku rutu prvog roditelja, kopiraju se geni izmedu pocetne i zavr$ne tocke u dijete
na iste te pozicije

e Potom, prolazi se kroz gene djeteta, te oni geni koji su prazni popunjavaju se genima iz

drugog roditelja (osim onih gena koji ve¢ postoje u djetetu)

Ova metoda krizanja zadrzava dio poretka od roditelja, te Sto je najbitnije omogucava da

rjeSenja nakon krizanja ostanu vazeca.

4.3.6. Mutacija

Jednako kao $to je i odabir vrste krizanja vazan kod problema usmjeravanja vozila, tako je i
veoma vazno odabrati odgovarajucu vrstu mutacije. A to sve iz razloga §to moramo osigurati

da je rjeSenje vazece i nakon §to na njega primijenimo operator mutacije.

Stoga, vrsta mutacije odabrana za ovu vrstu problema je metoda mutacije razmjenom (engl.

Swap Mutation). Ideja ove vrste mutacije je vrlo jednostavna, a to je da dva razliita gena
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zamjene  svoje  pozicije, kao Sto se moze vidjeti na  slict 4.4

[\

Jednka [ 1 [ 2] 3[a]5]1]
Novajedinka | 1 [ 4] 3 [2] 5[ 1]

Slika 4.4. Mutacija razmjenom

Algoritam prolazi kroz sve gene unutar jedinke, te je svaki gen podloZan operatoru mutacije s
odredenom vjerojatno$¢u koja je definirana kao vanjski parametar algoritma. AKo je gen

odabran za mutaciju, on mijenja svoju poziciju s drugim nasumi¢no odabranim genom iz iste

rute kao i odabrani gen.

Koraci odabrane metode mutacije:

e Algoritam prolazi kroz sve gene odredene jedinke

e Ako je gen odabran za mutaciju, na nasumican nacin odabire se drugi gen za

razmjenu

e Dva odabrana gena razmjenjuju svoje pozicije unutar jedinke

Ovakva vrsta mutacije osigurava da unutar jedinke nece biti dva jednaka gena, te da ¢e jedinka

biti vazeca i nakon mutacije.
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5. Podesavanje parametara

Provodenjem statistike nad dobivenim rezultatima testiranja pokusavaju se utvrditi utjecaji

parametara na performanse samog algoritma, te utvrditi najbolje parametre za koriStenje istog.

U ovom radu kao uzorak podataka nad kojima ¢e se vrsiti testiranje odnosno analiza uzeti su
glavni gradovi svih Zupanija Republike Hrvatske, te su oni sa svojim pripadaju¢im geografskim
Sirinama 1 duzinama spremljeni u bazu podataka. Podaci se odnose na 19 lokacija na koje je
potrebno dostaviti robu dok se sjediste, mjesto iz kojeg se dostavlja roba i u kojem sva vozila

moraju zavrsiti Svoje rute, nalazi u Zagrebu.

Testiranje nad nekim skupom parametara se ponavljalo 20 puta, dok se prikaz rezultata kroz

grafove odnosi na prosjek jedinki s najve¢om dobrotom.

5.1. Utjecaj vjerojatnosti mutacije

Mjerenja su izvodena na podacima s ve¢ spomenutih 19 gradova odnosno lokacija na koje je
potrebno dostaviti robu. Koristena su 3 vozila, odnosno algoritam je isporucio 3 rute za dostavu
robe na odredene lokacije. Svi parametri algoritma osim vjerojatnosti mutacije su drzani
fiksnim. Populacija se sastoji od 100 jedinki, vjerojatnost krizanja je 0.9, broj elitnih jedinki je
3, te veli¢ina turnira takoder 3. Algoritam se izvodi u 1000 generacija s mogucénoscu prekida
izvodenja u slu¢aju da nema napretka nakon 200 generacija.
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0,051

0,05
0,045

0,048

DOBROTA

0,047
0,046
0,045

0,044
0,001 0,01 01 0,3 0,5 0,7 1
VIEROJATNOST MUTACLIE

Slika 5.1. Utjecaj vjerojatnosti mutacije
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Prema rezultatima provedene analize utjecaja vjerojatnosti mutacije na dobrotu jedinki, koja je

prikazana na slici 5.1., mozemo zakljuciti da se algoritam ponasa u skladu s ocekivanjima.

Bez obzira $to razlike izmedu prosje¢nih vrijednosti dobrota najboljih jedinki nisu velike vidi
se da s povecanjem vjerojatnosti mutacije prosjecna vrijednost dobrota ima tendenciju padanja.
Algoritam pokazuje najbolje rezultate dok je vjerojatnost mutacije poprilicno mala, oko
vrijednosti 0,001, dok s povecavanjem vjerojatnosti mutacije prosjecna dobrota najboljih
jedinki pada. Provedeno je i testiranje s vrijednos$¢u vjerojatnosti mutacije 1 da bi se dokazao
loS utjecaj prevelike vjerojatnosti mutacije na rad algoritma. U tom slucaju, kao $to je ve¢ ranije
spomenuto u trecem poglavlju, algoritam prelazi u algoritam slucajne pretrage pa i isporucuje

slabije rezultate.

5.2. Utjecaj veli¢ine populacije

Svi parametri algoritma osim veli¢ine populacije su drzani fiksnim. Vjerojatnost mutacije je
0.001, vjerojatnost krizanja je 0.9, broj elitnih jedinki je 3, te veliCina turnira takoder 3.
Algoritam se izvodi u 1000 generacija s moguc¢no$éu prekida izvodenja u slu¢aju da nema
napretka nakon 200 generacija.

0,06

DOBROTA
(=]
[a]
w
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VELICINA POPULACIE

Slika 5.2. Utjecaj velicine populacije
Provedenom analizom utjecaja veli¢ine populacije na prosje¢nu dobrotu jedinke dosli smo do
zakljucka da male veli¢ine populacija daju loSe rezultate iz razloga Sto u tom slucaju algoritam

radi s premalom koli¢inom genetskog materijala, a s povecanjem veli¢ine populacije algoritam
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dolazi do sve boljih rjeSenja. No to ne znaci da sa §to ve¢om populacijom algoritam isporucuje
sve bolje rezultate. U ovom sluc¢aju, kao $to je vidljivo iz slike 5.2., algoritam s populacijom
od 100 jedinki daje otprilike jednake rezultate kao i populacije od 300, 500 i 1000 jedinki. A
bitno je i napomenuti da s povecanjem veli¢ine populacije, vrijeme potrebno za izvodenje
algoritma se bitno povecava Sto  je 1 vidljivo na slici 5.3.
Tako da s obzirom na performanse algoritma i prosjecnu dobrotu jedinke, u ovom slucaju
algoritam isporucuje najbolje rezultate s populacijom veli¢ine 100 jedinki.
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VELICINA POPULACIE
Slika 5.3. Vrijeme izvodenja s obzirom na veli¢inu populacije
5.3. Utjecaj vjerojatnosti krizanja

Svi parametri algoritma osim vjerojatnosti krizanja su drzani fiksnim. Veli¢ina populacije je
100, vjerojatnost mutacije je 0.001, broj elitnih jedinki je 3, te veli¢ina turnira takoder 3.

Algoritam se izvodi u 1000 generacija s mogu¢noSc¢u prekida izvodenja u sluaju da nema
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napretka nakon 200 generacija.
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Slika 5.4. Utjecaj vjerojatnost krizanja
Provedenom analizom utjecaja vjerojatnosti krizanja na prosjecnu dobrotu najboljih jedinki
doslo se do zakljucka da algoritam isporucuje najbolje rezultate kada je vjerojatnost krizanja
veca od 0,5, ali izmedu manjih i veéih vrijednosti vjerojatnosti krizanja i nisu toliko velike
razlike u prosje¢noj vrijednosti dobrota najboljih jedinki. No, bez obzira $to razlike nisu velike
vidi se da s poveanjem vjerojatnosti krizanja prosjecna vrijednost dobrote raste te za
vrijednosti od 0,5 do 0,9 isporucuje otprilike jednake rezultate. Algoritam pokazuje najbolje
rezultate dok je vjerojatnost krizanja poprili¢no velika, oko vrijednosti 0.9, dok u slu¢aju niske

vjerojatnosti krizanja prosjecna dobrota najboljih jedinki pada.

5.4. Utjecaj elitizma

Svi parametri algoritma osim broja elitnih jedinki su drZani fiksnim. Veli¢ina populacije je 100,
vjerojatnost kriZzanja je 0.9, vjerojatnost mutacije je 0.001, te je veliCina turnira 3. Algoritam

se izvodi u 1000 generacija s moguc¢noscu prekida izvodenja u slucaju da nema napretka nakon
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200 generacija.
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Slika 5.5. Utjecaj broja elitnih jedinki
Provedenom analizom utjecaja broja elitnih jedinki na prosje¢nu dobrotu najboljih jedinki
doslo se do zakljucka da broj elitnih jedinki nema preveliki utjecaj na prosjecnu dobrotu, ali
algoritam isporucuje nesto bolje rezultate kada se koristi mehanizam elitizma nego u slucaju

ne koriStenja istog.

5.5. Utjecaj veli¢ine turnira

Svi parametri algoritma osim veli¢ine turnira su drzani fiksnim. Veli¢ina populacije je 100,
vjerojatnost krizanja je 0.9, vjerojatnost mutacije je 0.001, te je broj elitnih jedinki 3. Algoritam

se izvodi u 1000 generacija s moguc¢nosc¢u prekida izvodenja u slu¢aju da nema napretka nakon
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200 generacija.
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Slika 5.6. Utjecaj velicine turnira

Provedenom analizom utjecaja veli¢ine turnira na prosjecnu dobrotu najboljih jedinki doslo se
do zakljucka da veli¢ina turnira nema preveliki utjecaj na prosje¢nu dobrotu, no ipak algoritam

isporucuje nesto bolje rezultate kada je broj jedinki koje sudjeluju u turniru 3.
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Zakljucak

U ovome radu prikazana je primjena genetskih algoritama na problem usmjeravanja vozila.
Objasnjene su osnove genetskih algoritama, njihovo funkcioniranje te detaljno opisani njihovi

sastavni dijelovi.

Ostvareno je programsko rjeSenje koje prema ustupljenim lokacijama, koje predstavljaju
mjesta na koje je potrebno dostaviti robu, isporucuje optimalne rute prema kojima dostavne

sluzbe trebaju dostaviti ve¢ spomenutu robu.

Genetski algoritam se pokazao kao vrlo dobro rjeSenje u problemu usmjeravanja vozila, S
obzirom da u relativno kratkom vremenu moze isporuciti optimalno rjeSenje problema. Kod
upotrebe genetskih algoritama treba biti svjestan da genetski algoritmi ne garantiraju
pronalazak najboljeg rjeSenja. No u veini problema, koji se pokuSavaju rijesiti pomocu
genetskih algoritama, najbolje rjeSenje nam i nije potrebno, nego je i zadovoljavajuce ono

rjesenje koje je blizu optimalnog.

Provedena je analiza utjecaja parametara na performanse algoritma te su doneseni sljedeci
zakljuCci. Algoritam isporucuje najbolje rezultate s veli¢inom populacije od 100 jedinki,
vjerojatnos¢u krizanja od 0.9, vjerojatnos¢u mutacije od 0.001, te s koriStenjem mehanizma
elitizma. Analizom se doslo do zakljucka da razli¢it broj elitnih jedinki, kao 1 veli¢ina turnira,

ne donosi velike razlike u performansama algoritma.

Na kraju ovog rada, nakon provedene analize i testiranja programskog rjeSenja, moze se
zakljuciti da su se genetski algoritmi pokazali kao vrlo ucinkoviti u rjeSavanju problema

usmjeravanja vozila.
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Popis kratica

VRP

GAnN

AIS

DE

CVRP

VRPTW

MDVRP

GUI

OX

vehicle routing problem problem usmjeravanja vozila
genetic annealing genetsko kaljenje

artificial immune system

differential evolution diferencijska evolucija

capacitated vehicle routing problem problem usmjeravanja vozila s

ogranic¢enim kapacitetom

vehicle routing problem with time windows problem usmjeravanja vozila s

vremenskim ograni¢enjem

multiple depot vehicle routing problem usmjeravanja vozila s

viSe skladista
graphical user interface graficki prikaz

order crossover uredeno krizanje

31



Popis slika

Slika 5.1. Utjecaj VJerojatnoSti MULACTIE .......cc.eiviririiiiieieie et 24
Slika 5.2. Utjecaj Veli€ine POPULACTIE ....cuveiviiiiiiiiiiiiiiiicse s 25
Slika 5.3. Vrijeme izvodenja s obzirom na veli¢inu populacije .......ccccoevvrviiriiieeinieeiiiee s, 26
Slika 5.4. Utjecaj vjerojatnost KIiZanja........ccveiieieiiiieiiineiiiee e siies s s 27
Slika 5.5. Utjecaj broja elitnih Jedinki ..., 28
Slika 5.6. Utjecaj VEIICINE tUIMITA ......oeviiiiiiiiiiiiiiesiecie e 29

32



Literatura

[1] GOLUB, M., Genetski algoritam, prvi dio, Zagreb, 2004

[2] HAUPT, R.L., HAUPT, S.E., Practical Genetic Algorithms, 2004

[3] CUPIC, M., Prirodom inspirirani optimizacijski algoritmi. Metaheuristike, 2013
[4] MITCHELL, M., An Introduction to Genetic Algorithms, 1999

[5] JACOBSON, L., KANBER, B., Genetic Algorithms in Java Basics, 2015

[6] https://www.creativefabrica.com/wp-content/uploads/2019/08/Evolution-characters-Ape-
human-black-580x386.jpg

[7] CARIC, T., GOLD H., Vehicle Routing Problem, 2008

33


https://www.creativefabrica.com/wp-content/uploads/2019/08/Evolution-characters-Ape-human-black-580x386.jpg
https://www.creativefabrica.com/wp-content/uploads/2019/08/Evolution-characters-Ape-human-black-580x386.jpg

