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REZIME

U ovom radu je

apisano nekolilo novijil pristupa resavanju problema trgovackog putnika pomodu genelskih

algoritama. Uporedno su opisane osnovie karakteristike datih algoritama, kao i wjikovi rezultati u praksi,
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1. UVOD
1.1 Tormulacija problema

Neka je dat povezan graf of N Gvorova, gde je
poznata duZina svake od grana. Polrcbno je nadi
najkraci put koji prolazi kroz sve &vorove grafa (aéno
Jjednom, 1 zavriava sc u pocetnom Evoru,

Problem (rgovackog putnika (TSP) se moZe
malemalicki formulisati na sledeci nadin, tako da je
potrebno nadi:

N-1

Zd(p.-',p,-ﬂ)) (1)

min(d(pﬂ,pl) +
=1

ako je d(Il) rastojanje izmedu &vorova k i I ako
postoji grana koja spaja date évorove, U suprotnom
s¢ za rastojanje uzima vrednost +ee. Permutacija p
oznacava kojim sc redosledom prolazi kroz &vorove,
odnosno p; oznatava &vor grafa koji obilazimo u
i-lom koraku.

U ovom radu su opisane melode za reavanjc
simetriénog  TSP-a. gde je matrica rastojanja
simetri¢éna, odnosno d(l,l) = d(L,k).

1.2 Natini re§avanja datog problema
TSP je KlasiCan primer jednog NP-tetkog

problema, i predstavlja jedan od najéesée regavanih
problema iz te klasc. Takvi problemi su vrlo

znacajni, jer nalaZenje optimalnog redenja zahteva
pretragu po pretraZivatkom prostoru koji  raste
cksponencijalno u zavisnosti od velidine problema.
Zbog toga je od posebnog znadaja razvoj heuristidkih
metoda, koje daju redenje §to blize oplimainom, uz
istovremeno, relativio kratko vreme izvrdavanja,
Postoji izuzetno veliki broj meloda 7a regavanje
TSP-a, pa opis svih meloda izlazi izvan okvira ovog
rada. U [7] je-opisan istorijat i pregled date oblasti
do sredine 80-tih godina, a u [2] i [5] sc mogu naci
neki od najnovijih rezultata. '

2. METODE RESAVANJA POMOCU GA

N

Ubrzo posic pojave genetskih algoritama
(pocetkom 70-tih) pocela je i njihova intenzivna
primecna za reSavanje problema kombinatorne
optimizacije, a poscbno NP-te8kih problema. Veé
krajem 80-tih godina jec u [3] zabeleZen veéi broj GA
implementacija za reSavanje TSP. [ pored primene
raznih vrsta genetskih operatora (PMX, OX, ...),
rezultati su losiji u poredenju sa ostalim metodama
(simulirano kaljenje, tabu pretrazivanje, ...).

Veliki pomak u pobolj$anju performansi GA za
redavanjc TSP-a  je nastao paralelnom
implementacijom opisanom u radu [9]. Detaljan opis
ove implementacije i kasnija poboljfanja date
strategije se mogu videti u [5]. Mi éemo se zadrzati
na nekoliko novijih GA implementacija,
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2.1 E-2,E-3i MPX operatori

U radovima [1] i [8] je opisano nekaliko
genetskih operatora sa obetavajuéim  rezultatima.
Koristi sc permutacijska . reprezentacija Evorova
grafa,- odnosno jedinka ‘sc sastoji od niza rednih
brojeva &vorova u permulaciji p. Prednost date
reprezentacije se ogleda u kompaktnom zapisu, #
mana je nepogodan, za primenu  genetskog
algoritma, nadin predstavljanja ivica grafa.

E-2 1 E-3 operatori ukritanja sc u najve¢oj meri
baziraju na Lorid¢enju ivica koje. pripadaju
" .genetskim kodovima oba roditelja. Formira se lista

-koris¢enih ivica koje sadrie kodovi roditelja, i
" potomak se pri tome dobija takvom rekombinacijon,
da mu 8to je moguée vedi broj ivica pripada datoj
listi.

U slu€aju E-2 operatora (Edge recombination- 2)
potemak se¢ formira na sledeéi nadin:
¢ Pocetni &vor biramo na sluéajan nacin;
eIz liste koridéenih ivica se izbacuju sve pojave

poCetnog  ¢vora, a kasnije i svakog novog

* dodatog évora;

* Sledece ¢&vorove dobijamo pretragom liste

korid¢enih ivica prema slede¢em prioritetu:

1) Cvorovi Eije se odgovarajuce ivice javljaju
u oba roditelja, o
2) Cvorovi sa najmanjim brojem ivica iz
liste,
3) Ukoliko nc postoji nijedna ivica u listi,
dati ¢vor je blokiran, pa sc sledeéi &vor bira
na slu€ajan naéin;

Frimer 1. Ncka su genetski kodovi rodilclja23 145
131425 tada je lista korigéenih ivica:

L3435 20534 31,25 4 1,25 50 234
Ako za potetni &vor izaberemo 2, sledeéi Je 5 jer se
pojavljuje u oba roditelja. Sada TAVIOpravno
ucestvuju Evorovi 3 i 4. Ako izaberemo 3, sledeci
Cvorovi moraju biti redom 1 i 4 (er su jedini
preostali u listama za &vor 3 i &vor 1), pa je polomak
25314,

U sluéaju operatora ukrianja E-3 potomak se
dobija na sli¢an nain, pri demu ako Je ¢vor blokiran,
pokusavamo  da  put trgovackog  putnika
(permutaciju) prosirimo na drugom kraju. Ukoliko
su oba kraja blokirana, lck tada sledeéi &vor biramo
na slu€ajan nacin.

Na sli¢an nacin se formira potomak i kod MPX
operatora (Maximal Prescrvative Crossover), tako da
bude sli¢an roditcljima u smislu korigéenih ivica,
MPX  operator formira potomka direkinim
kopiranjem  segmenta genctskog  koda prvog
roditelja, a zatim popunjavanjem nedostajucih
tvorova kopiranjem od drugog roditelja. Pri tome
postoje pravila kako sc izbegavaju &vorovi koji vec
postoje u genetskom kodu potomka.

Kod implementacije GA kori$¢enjem jednog od
gorepomenutih operatora ukritanja, hibridizacija sc
vrsi koriS¢enjem 2-Opt i 2-Popravi heuristika, U
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(R

sla€aju  2-Opr  heuristike Ispituje sc, moguénost
poboljSanja resenja brisanjem 2 ivice. i ponovnim
spajanjem prekinutih delova pomodu nove 2 ivice,
Ovo je moguée samo u sluaju simetri¢nog TSP, jer
Je potrebno promeniti orjentaciju Jednog od dclova
pri ponovnom spajanju. Kod 2-Opt  heuristike se
data procedura primenjujc na sve parove ivica, dok
seu  2-Popravi 10 izvodi samo za ivice u kojima su
pri primeni E-2 odnosno E-3 operatora &vorovi bilj
blokirani, pa je izbor slededeg  Evora vrien na
sluajan nacin. Kod obe heuristike su moguce
podvarijanic, lako da se primenjuju jednostruko il
visestruko. U sludaju vigestruke primene, postupak
se ponavlja za novodobijeni put, sve dok postoje
takvi parovi ivica kod kojih je moguée poboljsanje.

Primer 2. Ako je put trgovackog putnika 13589 2
647 1briSemo ivice (5,8) 1 (6,4) tada ¢e nove ivice
biti (5,6) i (8.4), koje dajupul 713562984 7kao
Slo moZemo videti na slici 1.

Shika 1. Primer zamenc kod 2-Opt heuristike

Primena 2-Opt heuristike je vremenski vrlo
zalilevna operacija, pogotovo u slucaju videstruke
primene. -Zbog loga s¢ u datoj implementaciji ([1] i
[8]), jednostuko primenjuje 2-Opt heuristika samo
na poboljfavanjc po&etnc populacije generisane na
slutajan nain, a u kasnijim generacijama  se
pobolj8avanje vrdi viestrukom primenom 2-Popravi
heuristike.

U praksi je data implementacija  dala
zadovoljavajuce rezultate, tako da su za test primerc
sa nckoliko stolina &vorova (na primer Padberg-ov
problem sa 532 &vora), u dosliznom vremenu
dobijena ili optimalna rcienja il suboptimalna
reSenja  bliska  optimalnom.  Primcnom  datih
Opcralora (E-2, E-3 i MPX) na konkretnim
primerima, najbolje rezultate su dali E-3 i MPX

operatori. U nckim slugajevima je bio bolji E-3 au

drugim MPX, pa bi kombinovanje ta dva operatora
moZda dalo jo§ bolje rezultate.

2.2 MX operator

U radu [4] se primenjuje polpuno novi pristup
refavanju  TSP-a uz pomoé¢ GA. Analizom
prethodnih implementacija, u radu se predlaZe da
osnovni gradivni blokovi za TSP budu ivice, a ne
fiksne pozicije &vorova. To se generalno obrazlaze



Cinjenicom, da pomeranje &vora na odredenu
poziciju, bez koriS¢enja dodatnih informacija o
tvicama, vrio malo uti¢e na kvalitet redenja. lako se
ve¢ 1 u ranijim radovima vidi lendencija $to vedeg
korid¢enja ivica, na radun &vorova ([1], [3]1 [9]), u
datom radu je prelaz potpun.

Tako se zbog male duZine zapisa i dalje formalno
koristi permutacijsika reprezentacija za memorisanjc
argumenata problema, stvarno sc  Dbarala nad
matri¢nom reprezentacijom ivica grafa. Vrednost
elementa matrice je /, ako data ivica postoji u putu
trgovackog putnika (permutaciji), a u suprotnom jc
0. Primetimo da u svakoj vrsti odnosno koloni datc
matrice postoji ta¢no po jedna /, a oslalo su 0. U
tabeli 1. moZemo videti primer matriéne
reprezentacije za put 1 334 2,

Tabela 1. Primer matriéne reprezentacije
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MX operator ukrstanja (Matrix Crossover)
slican obi¢nom  jednopozicionom odnosno
dvopozicionom  operatoru  ukrstanja  {one-point
crossover, lwo-point crdssovcr), samo sc barata nad
kolonama matrice. Dakle, na slu¢ajan nacin sc bira
jedna ili dve pozicije za ukritanje. Tada sc wré
razmena sadrZaja kolona izmedu datih pozicija. Na
primer ako je pozicija za ukrSlanje samo 3, vrdi sc
ukritanje analogno jednopozicionom, pa sc sadriaj
4.1 5. kolone razmenjuje izmeZu rodilelja. Ukoliko
su date dve pozicije za ukritanje, recimo / i 3, tada
se vréi razmena sadrZaja 2. 1 3. kolone,

ic

Posle ovoga je moguce da posloje vrste u kojima

ima po dve ili nema nijedna /. To razreSavamo
pomeranjem jedne [ iz vrsta gde ih je dve, u vrste
gde 1th nema nijedna. Pri lome forsiramo takva
pomeranja koja Cuvaju ivice, koje su postojale kod
roditeljskih jedinki.

I pored toga $to sada u svakoj vrsti i koloni
imamo taéno jednu /, to ne garantujc da to
predslavija permutaciju, jer su moguéi ciklusi. U tom
slu¢aju raskidamo po jednu ivicu u svakom ciklusu, i
povezujemo ih tako, da formiraju permutaciju, i da je
$to visc novolormiranih ivica pripadalo roditeljskim
jedinkama.

2.

Primer 3. Maltrica u  labeli nc predstavlja
permulaciju veé samo dva odvojena ciklusa 3 2 5 i
! 4. Tada jc potrcbno raskinuti jednu od veza 3-2, 2-
3 ili 3-3 i jednu od veza 1-4 ili 4-1..1 dodali dve veze
izmedu ciklusa recimo 2-7 i 4-35 Tada smo dobili
permutaciju 321435

Tabela 2. Matrica koja ne predstavlja permutaciju

| 1 2 3 4 5
1 0 0 0 | 0.:
2 0 0 0 0 1
3 0 0 0 | 0
4 i 0 0 0 0
5 0 0 1 0 0

U datom radu je primenjena turnirska selekcija,
da bi se izbegli problemi preuranjene konvergencije,
i sacuvala raznovrsnost genctskog materijala.

Mutacija se za razliku od ukritanja primenjuje
dircklno na permulacijskoj, a nc¢ na matri¢noj
reprezentaciji. Pri tome sc na sluajan nacin biraju
dve pozicije u. pcrmutaciji, 1 na slucajan nadin
permutuju &vorovi izmedu dalih pozicija. DuZina
muliranog segmenta mora biti mala, da bi sc izbegle
prevelike promene u originalnim  genetskim
kodovima jedinki,

U svakoj generaciji se takode vréi poboljsavanje
svake od jedinki jednom od wvarijanti 2-Opt
heuristike.

U datom radu su takode dobijeni vrlo dobri
rezultati, lako da je, kao 1 kod metoda opisanih u
prethodnom odeljku dobijeno redenje optimalno ili
blisko opuimalnom, uz rclativno  kralko vreme
izvravanja. Najvedi primer na kome je algoritam
testiran jc¢ povznali Padberg-ov problem sa 318
¢vorova. S abzirom na potencijal dale metode, koja
je u osnovnim delovima koncepcijski potpune nova, i
drugacija od ostalih mctoda, mo7Ze se oéekivali u

buduénosti-  poboljSavanjc  datc  meclode i
kombinovanje sa drugim metodama reSavanja
pomocu GA.

2.3 Poboljiani GX operator

U radu [6] je opisana jedno poboljSanjc GX
operatora ukrstanja (Greedy Crossover).

GX operator vr$i ukrdtanje, lako $to se na
sluajan naCin odreduje jedan &vor koji postaje
pecetni ¢vor za potomka. U svakom koraku se bira
jedan od desnih suseda tekuceg Zvora u cba roditelja.
Ukoliko su susedni Evorovi u oba roditelja slobodni
(nciskoris¢eni u prethodnoj proceduri formiranja
pula trgovackog putnika), bira se onaj sa manjim
rastojanjem. Ako je samo jedan sused slobodan, on
postaje tekudi &vor, a ako nema slobodnih suscda,
bira sc proizvoljni slobodni &vor.

U praksi je jedna od velikih mana ovog pristupa
priliéno veliki procenat lckuéih &vorova koji nemaju
slobodnih suseda, koj: u nekim sluc¢ajevima dostize i
do 40%. To znaci da je veliki deo genclskog koda
polomaka _generisan prakti¢no na slu€ajan nadin,
umeslo da bude nasleden od reditelja.

U modifikovanom GX operaloru se u potomku
naizmeniéno dodaju ¢&vorovi iz prvog 1 drugog
roditelja. U svakom koraku se posmatraju levi i desni
sused tekuéeg &vora, ali samo kod jednog od



roditelja (koji sc naizmeniéno smenjuju). Kao i kod
osnovne varijjante GX operatora, ako su oba suseda
slobodna bira sc onaj sa manjim rastojanjem, ako je
samo jedan slobodan on sc bira, a u suprotnom bira
se proizvoljni slobodni &vor. Primenom  ove
modifikacije se¢ smanjuje procenat tékuéih Evorova
koji nemaju slobodnog suseda, $to sc rezultuje boljim
performansama u odnosu na osnovni al goritam.

Protiv. moguce preuranjene konvergencijc i
+ Smanjenc  raznovrsnosti genetskog  materijala

primenjuje se poschan postupak. Kada poslc ncke
~-generacije, jedinke u populaciji postanu  suvige
sli¢ne, odnosno vise jedinki ima istp vrednost, jedna
od datil sliénih jedinki se ostavlja, a kod ostalih sc
vi§i potpune ili delimigno sluCajno permutovanje
¢vorova. Na taj nadin sc oduvava Taznovrsnost
genetskog materijala, uz istovremeni uslov da
kvalitetne jedinke ostaju u populaciji. -

U radu ([6]) su dati rezultati 1zvriavanja za
Oliver-ov problem sa 30 &vorova | Eilon-ove
probleme sa 50 i 75 &vorova. Iako su rezullati ove
metode priliéno lodiji u odnosu na metode oplsane u
prethodnim odeljcima, ideja je zanimljiva i postoji
moguénost primenc u kombinaciji sa drugim
metodama.

3. ZAKLJUCAK

Iako gencralno GA po svojoj prirodi nisu bag
najboljc prilagodeni za probleme kod kojih je bitan
porcdak (ordering problems), kojima pripada i TSP,
opisanc metode, daju vrlo dobre rezultate. Jedini jo
izuzelak poslednja opisana metoda, koja generalno
daje slabije rezultate.

Zbog ograni¢cnog obima, u ovom radu nisu
“opisanc osnove GA {videti [3]), kao i pregled ostalih
mcloda za refavanje TSP-a (videli [5]). 1 pored toga
ovaj rad daje dobar pregled primence GA za reSavanje
TSP-a, kao i neke od novijih rezultata u ovoj oblasti.
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