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Sazetak

Problem trgovackog putnika jedan je od
najpoznatijih problema kombinatorne
optimizacije. Spada u skupinu NP-potpunih
problema i za veci broj gradova nerjesiv je
egzaktnim metodama u razumnom vremenu. U
ovom radu putanja manipulatora optimizirana
je pomocu genetskog algoritma. Istrazivanja

su pokazala da predlozeni genetski algoritam
pronalazi kracu rutu u realnom vremenu u
usporedbi s postoje¢im modelom odabira putanje
manipulatora. Takoder, istrazivanja su pokazala
da bi ovakav genetski algoritam trebalo upariti
s tehnikama lokalnog pretrazivanja prostora za
postizanje konzistentno dobrih rjeSenja.

Kljucne rijeci: Optimizacija, genetski algoritam,
problem trgovackog putnika

Abstract

The traveling salesman problem is one of the most
famous combinatorial optimization problems. It’s
categorized as one of the NP-complete problems
and for the growing number of cities is unsolvable
with the use of exact methods in a reasonable
time. In this paper manipulator path has been
optimized using a genetic algorithm. Studies have
shown that the proposed genetic algorithm can
find a shorter route in real-time, compared with
the existing manipulator model of path selection.
Also, studies have shown that the genetic
algorithm should be paired with the local search
techniques in order to be able to consistently
achieve good solutions.

Keywords: Optimization, genetic algorithm,
traveling salesman problem
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1. Uvod

1. Introduction

Problem pronalaska najkrace rute esto se javlja
u inzenjerskoj praksi. Pronalazak najkraceg puta
dostavnih vozila, busenje sklopovskih plocica,
analiziranje kristalnih struktura, rasporedivanje
redoslijeda poslova, samo su neki od problema.
Govoreci o problemu optimizacije rute odnosno
pronalasku najkraceg puta, najcesce se misli na
problem trgovackog putnika (engl. Traveling
salesman problem, TSP). Problem trgovackog
putnika definiran je na sljede¢i na¢in: zadan je skup
gradova i njihovih medusobnih udaljenosti. Kre¢uci iz
proizvoljno odabranog grada, trgovacki putnik mora
obici sve gradove to¢no jednom i vratiti se u pocetni
grad (ishodisni ¢vor). Cilj je pronaéi zatvorenu rutu
pri kojoj su troSkovi putovanja najmanji, odnosno
duljina puta najkraca [1], [2]. Matematicki model
problema trgovackog putnika svodi se na trazenje
Hamiltonovog ciklusa najmanje tezine u tezinskom
grafu, [3]. Tezina zadanog brida moze znaciti visinu
troska, udaljenost, vrijeme ili bilo koju drugu mjeru
koja karakterizira taj brid. Problem trgovackog
putnika spada u skupinu NP-potpunih problema i
jedan je od najslozenijih i najpoznatijih problema
kombinatorne optimizacije. Cesto se koristi kao
mjerilo performansi za optimizacijske algoritme poput
simuliranog kaljenja, tabu pretrazivanja, itd.

Ako je pocetni grad unaprijed odreden, za n
zadanih gradova broj mogucih ruta racuna se prema
izrazu (1) [1]:

(n—1)!
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Vrijeme potrebno da se metodom iscrpne pretrage
(engl. brute force) rijesi problem od 16 gradova
iznosi oko 4,7 dana (slika 1) [3]. Zbog nemogucnosti
da se problem trgovackog putnika rijesi egzaktnim
metodama u razumnom vremenu, za rjesavanje
problema koriste se heuristike. Opéenito, heuristike
su algoritmi koji ne garantiraju optimalno rjeSenje,
ali mogu u razumnom vremenu pronaci rjesenja

vrlo blizu optimuma. Pregled nekih od najéesce
koristenih heuristika nalazi se u [4] 1 [5].
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Slika 1 Vrijeme pronalaska najkraceg puta kod problema
trgovackog putnika
Figurel  Time needed for finding the shortest route for the
traveling salesman problem
Tzvor:  Cupié, M.; Privodom inspirirani optimizacijski

algoritmi; Skripta, Verzija: 1.0.7.; Fakultet
elektrotehnike i racunarstva, Zavod za elektroniku,
mikroelektroniku, racunalne i inteligentne sustave; p.1.;
Zagreb, 2010.

2. Genetski algoritam

2. Genetic algorithm

Genetski algoritam (dalje u tekstu: GA) pripada
skupini evolucijskih algoritama. U tu skupinu
pripadaju i evolucijske strategije, evolucijsko
programiranje i genetsko programiranje. Neke

od prednosti evolucijskih algoritama su: Siroka
mogucnost primjene, hibridizacija s tradicionalnim
metodama optimizacije, konceptualna jednostavnost,
robusnost spram dinamickih promjena, moguénost
rjeSavanja problema za koje ne postoji ljudska
ekspertiza te mogucnost paralelizirane implementacije
(6], [7], [8]-

GA je metaheuristicka metoda koja oponasa
prirodan evolucijski proces. Po nacinu djelovanja
ubraja se u metode usmjerenog slucajnog
pretrazivanja prostora rjeSenja (engl. guided random
search techniques) u potrazi za globalnim
optimumom. GA najcesce se rjeSavaju optimizacijski
problemi koji se mogu opisati na sljede¢i nacin.

Zadana je funkcija cilja f(X) gdje je

X = (X1, %5, 0 Xp) .

Potrebno je prona¢i x¥* koji maksimizira (ili
minimizira) funkciju f [3]. Snaga GA je

sposobnost odredivanja polozaja globalnog
optimuma u prostoru s vise lokalnih ekstrema.
Budu¢i da oponasaju prirodan evolucijski proces,
imaju osobine mutacije, selekcije 1 izmjene
genetskog materijala (rekombinacije) [9].

Na slici 2 prikazan je dijagram toka opcenitog
GA. U opc¢em slucaju, GA zapocinje svoj rad
generiranjem pocetne populacije jedinki slu¢ajnim
odabirom. Za razliku od konvencionalnih
optimizacijskih metoda, GA ne operira direktno
na parametrima promatranog problema, ve¢ na
kodiranim vrijednostima tih parametara.

Stvaranje pocetne populacije
slu¢ajnim odabirom

v

Ocjena dobrote svake jedinke

e

Ostvaren kriterij
zaustavljanja algoritma /
Pronadeno dovoljno dobro
rjesenje ?

Prenosenje najbolje jedinke u
sljede¢u generaciju / Elitizam

v

Odabir jedinki koje ¢e
sudjelovati u procesu krizanja

v

Stvaranje sljedece generacije
krizanjem odabranih jedinki

I_

Mutacija jedinki

Slika 2 Dijagram toka opcenitog genetskog algoritma

Figure2  Flowchart of conventional genetic algorithm
Pocetna (trenutna) populacija sadrzi kromosome,
pri ¢emu svaki kromosom predstavlja jednu
pocetnu tocku, odnosno jedno potencijalno
rjeSenje problema koji se obraduje. To moze

biti matematicka funkcija, redoslijed strojnih
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operacija u nekom pogonu, optimizacija
podatkovnih kanala telekomunikacijske
infrastrukture i sli¢no.

Konvencionalne optimizacijske metode
zapoc¢inju pretragu iz jedne tocke, dok GA
zapocinje pretragu iz vise razli¢itih tocaka
istovremeno [10]. Upravo to svojstvo
istovremene pretrage iz viSe razlicitih tocaka
(istodobno se razmatra vise razli¢itih rjesenja),
pridonosi robusnosti GA jer povecava
vjerojatnost pronalaska globalnog optimuma.

Nakon stvaranja pocetne populacije, za svako
rjesenje, odnosno za svaki kromosom, racuna se
dobrota. Mjera kvalitete rjeSenja (dobrota) racuna se
pomocu funkcije cilja (funkcije dobrote). Ocjenom
dobrote izdvajaju se bolje jedinke (bolja rjesenja)
od losijih. Tada se iz stare populacije formira nova
koriste¢i operatore krizanja i mutacije [9].

Krizanje je postupak u kojem se kombinacijom
dviju jedinki (roditelji) iz trenutne populacije
(generacije) stvara nova jedinka (potomak) koja
pripada sljedecoj generaciji. Oni roditelji koji
imaju vecu dobrotu, imati ¢e i vise izgleda da
sudjeluju u stvaranju potomaka. Nakon §to je
zavrseno stvaranje nove populacije, ona postaje
trenutna populacija (smjena generacija) i postupak
se ponavlja. Kada se zadovolje odredeni kriteriji, a
najcesce je to neki broj izvrSenih generacija, Citav
postupak se zaustavlja. Neke prednosti i nedostaci
GA navedeni su u tablici 1 [6].

3. Prikaz rjeSenja i Operatora

3. Solution and Operator representation

U regalnom skladistu gotove robe, svaki tip
proizvoda nalazi se u svom odjeljku. U tom
skladi$tu nalazi se manipulator koji sluzi za
dobavu proizvoda iz odgovarajucih odjeljaka.

Za svaki odjeljak poznate su koordinate, a time i
udaljenost odjeljka od polazne tocke manipulatora.
Svaki odjeljak sadrzi vise primjeraka proizvoda.
Pomicanje manipulatora u 3D prostoru predstavlja
vrlo slozeno gibanje (rotacija, translacija, stupnjevi
slobode gibanja, itd.). Ako se zanemari navedeno,
kao 1 kapacitet palete manipulatora i sli¢no, §to

i nije predmet ovog istrazivanja, dobava svih
zatrazenih proizvoda iz odjeljaka svodi se na
problem trgovackog putnika. Manipulator mora
obici sve odjeljke (sve proizvode, sve gradove),
dohvatiti jedan ili viSe proizvoda iz svakog
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odjeljka, staviti ih na svoju paletu i vratiti se na
mjesto predvideno za istovar (ishodiste).

Tablical  Neke prednosti i nedostaci genetskog algoritma
Table 1 Some advantages and limitations of genetic
algorithm
Prednosti GA

e Lakoca prilagodbe razli¢itim optimizacijskim pro-
blemima

*  Moguénost paralelizma

e Dobre performanse u sluc¢aju visekriterijske optimi-
zacije

*  Mogucénost nadogradnje i povecanja u¢inkovitosti

e Relativno dobro savladavanje Suma u podacima

e Dobro rjesavanje visemodalnih problema jer vraca
garnituru (skup) rjesenja

e Otpornost na “zaglavljivanje” u lokalnom optimumu

*  Diskontinuitet prostora rjeSenja ne narusava perfor-
manse

e Ne zahtijeva poznavanje gradijenta prostora rjesenja

+  Siroka primjenjivost uz dobre performanse kod veli-

kih optimizacijskih problema

Nedostaci GA

e Vrlo Cesto potrebno je prilagoditi algoritam problemu
ili problem radu algoritma

e Problem identifikacije i formulacije funkcije cilja

e Prerana konvergencija

e Veliki utjecaj parametara

e Nemogucnost koriStenja gradijenata

e Tesko identificiranje lokalnih optimuma, potrebno
ga je kombinirati s tehnikama lokalnog pretrazivanja
prostora (hibridizacija)

e Teska integracija podataka specifi¢nih za promatrani
problem

e Neucinkovitost za glatke unimodalne funkcije

e Nema jasan kriterij zaustavljanja

e Problem pri razlikovanju dubokih lokalnih optimu-

ma od globalnog optimuma

Izvor:  Sivanandam, S.N.; Deepa, S.N.; Introduction to Genetic

Algorithms; ISBN: 978-3-540-73189-4; Springer Berlin
Heidelberg, 2008.

Za prikaz rjeSenja trgovackog putnika u ovom radu
koristen je prikaz na bazi permutacija pomocu
redoslijeda obilaska odjeljaka (engl. path based
representation). Kod prikaza rjeSenja pomocu
redoslijeda obilaska odjeljaka, n odjeljaka koje je
potrebno obi¢i postavljeni su u listu odjeljaka prema
zadanom redoslijedu manipulatora. Pocetni (ujedno i
zavrsni) odjeljak fiksan je za sva moguca rjeSenja, te
se ne kodira eksplicitno u kromosomu. Npr. ruta:
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1 -5—-7—-8—6—1
jednostavno je prikazana rjeSenjem (kromosomom)
kao:
(5786)

Ovakav prikaz rjesenja je intuitivan, a ujedno
omogucuje upotrebu velikog broja razli¢itih operatora
krizanja i mutacije. Budu¢i da za ovakav prikaz rjeSenja
klasi¢ni operatori krizanja i mutacije koji se koriste kod
GA nisu prikladni, znanstvenici su kreirali i razvili nove
operatore. Razlog tome je Sto uslijed krizanja moze
do¢i do pojave ilegalnih ruta. Neki odjeljci mogu se
kod potomka javiti dva ili vise puta, dok neki odjeljci
mogu biti u potpunosti izbaCeni iz rute.

Odabir roditelja koji ¢e sudjelovati u stvaranju
potomaka proveden je & turnirskom selekcijom na
sljede¢i nacin. 1z populacije se slucajnim odabirom sa
zamjenom odabire & jedinki (veliCina turnira). Zatim
se izmedu njih biraju dvije najbolje koje idu u bazen
za reprodukciju. Ovaj postupak se ponavlja sve dok
se ne dobije broj roditelja jednak velicini populacije,
da bi se krizanjem populacija zamijenila u potpunosti
(svaki par roditelja, osim posljednjeg, daje krizanjem
dva potomka, dok posljednji par krizanjem daje
jednog potomka). Takoder, u rad algoritma ugraden
je mehanizam elitizma (jedinka s najve¢om dobrotom
iz trenutne generacije nepromijenjena se prenosi u
sljede¢u generaciju).

Za krizanje roditelja odabran je postupak
heuristickog krizanja (engl. heuristic crossover),
kojeg su prvi predlozili Grefenstette et al. [10], [11],
aradi na sljede¢i nacin. Npr., neka su nakon turnira
odabrana dva roditelja prikazana slikom 3.

Takoder, odabir sljedeceg odjeljka nije napravljen
prema vjerojatnosnoj distribuciji definiranoj na
temelju cijene bridova [ 10], nego mehanizmom
heuristike najblizeg susjeda (najkrace udaljenosti

do sljedeceg odjeljka). Odabirom sljedeceg odjeljka
prema distribuciji udaljenosti ne bi se Cuvala slicnost
izmedu poretka odjeljaka u roditeljima i djetetu,

te bi u tom slucaju GA sluzio prakticki samo kao
nacin kodiranja problema. Uz heuristiku najblizeg
susjeda Cuva se svojstvo susjednosti odjeljaka unutar
rodoslova. Krizanje se nastavlja na nacin da se u

oba roditelja pronade sljedeci odjeljak na ruti nakon
zadnjeg ubacenog odjeljka (odjeljak 8) koji je ubacen
u potomka (slika 5).

Roditelj 1 (3 2 4 5 7 )
Roditeli2 ( 4 5 3 2@ D) 6 )

Roditeljy1 ( 8 6 3 2 4 5 7 )

Roditeli2 ( 4 5 3 2 8 7 6 )

Slika 3 Prikaz dvaju roditelja

Figure3  Representation of two parents

Ovakav algoritam heuristickog krizanja blago je
modificiran. Odnosno, pocetni odjeljak ne odabire
se slu¢ajno, nego se za pocetni odjeljak rute uvijek
odabire pocetni odjeljak u prvom roditelju (u ovom
primjeru to je odjeljak 8), slika 4.

Potomak ( 8 )

Slika 4 Prikaz potomka nakon umetanja prvog odjeljka

Figured4  Representation of offspring afier insertion of first

compartment

Slika 5 Prikaz nastavka krizanja

Figure5  Representation of crossover continuation

Budu¢i da je zadnji ubaceni odjeljak u dijete odjeljak
8, sljedeci odjeljak na ruti je odjeljak 6 iz roditelja

1 1 odjeljak 7 iz roditelja 2 (slika 5). Izmedu ta

dva odjeljka odabire se onaj koji je blize zadnje
postavljenom odjeljku (odjeljku 8). To neka, npr.,
bude odjeljak 7 iz roditelja 2 (slika 5). Taj odjeljak
ubacuje se u potomka i brise iz oba roditelja (slika 6).

Roditelj1 ( ¢ 6 3 2 4 S5 7 )

Roditelj2 ( 4 5 3 2 & 7 6 )

Potomak ( 8 7 )
Slika 6 Prikaz postupka formiranja potomka

Figure 6  Representation of offspring forming procedure

Kada bi se odjeljak 7 (slika 5) ve¢ nalazio u potomku,
onda bi odjeljak 6 (slika 5) bio upisan u potomka.
Ako bi se oba odjeljka (6 1 7 sa slike 5) ve¢ nalazili
u potomku, idu¢i bi odjeljak u ruti bio odabran
slu¢ajnim odabirom od preostalih neubacenih
odjeljaka. Zatim se ovaj postupak ponavlja, odnosno
sljede¢i kandidat za ubacivanje u potomka je odjeljak
6 buduci da u oba roditelja u ovom koraku slijedi
neposredno iza odjeljka 7 (slika 5). Taj postupak se
ponavlja dok se ne ubace svi odjeljci.

Mutacija svakog kromosoma izvedena je
operatorom mutacije zamjene gena (engl. swap
mutation operator) [11], [12]. Za svaki kromosom
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u populaciji generatorom pseudoslucajnih brojeva
generira se broj u intervalu [0, 1). Ako je taj
pseudoslucajni broj manji od vrijednosti parametra
mutacije, dopusta se mutacija tog kromosoma.
Operator mutacije zamjene gena radi tako da
nasumi¢no odabere dva gena, odnosno bilo koja dva
odjeljka, i zamijeni njihova mjesta (slika 7).

Potomak
prije
mutacija

Potomak
nakon
mutacija

Slika 7 Mutacija zamjenom gena

Figure 7 Exchange mutation

Dobrota svakog kromosoma izraCunata je prema
izrazu (2):

n—1

v=M — Z di,i+1 + dn,l + d1'2 (2)

=2

U izrazu (2) v predstavlja dobrotu jednog kromosoma
(jedinke); 7 je broj odjeljaka (odjeljci /,2,3,... n); M
je umnozak broja odjeljaka uvecanog za 1 i najvece
udaljenosti izmedu odjeljka i pocetne pozicije
(ishodista manipulatora); d,;,, su udaljenosti susjednih
odjeljaka u ruti (odnosno u kromosomu), dok sud_,
1d, , udaljenosti izmedu prvog (odnosno zadnjeg) ’
odjeljka u ruti (koji nije eksplicitni dio kromosoma) i
njegovih susjeda u ruti. Parametar M osigurava da je
dobrota uvijek pozitivan broj jer je zajamceno veci ili
jednak ukupnoj duljini rute izmedu odjeljaka.

4. Rezultati istraZivanja

4. Research results

Na slici 8 sivom bojom prikazana je stvarna
putanja manipulatora i moze se vidjeti da ona

nije optimalna. U stvarnosti manipulator red

po red sukcesivno dohvaca proizvode, nakon

¢ega se vraca u svoju pocetnu poziciju (ishodiste
koordinatnog sustava) i ¢eka sljedeci nalog.
Prikazana ruta iznosi 253,38 jedinica i sluziti ¢e kao
mjerilo performansi algoritma. GA implementiran
je koriste¢i racunalni program Matlab i programski
kdd dostupan je kod autora. Pri tome nije koristen
Global Optimization Toolbox Matlaba ili slicni
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paketi, nego je napisan vlastiti (izvorni) kod
u svrhu daljnjih istraZivanja povezivanja GA
(hibridizacije) s metodama lokalnog pretrazivanja.

O Lokacije odjeljaka koje manipulator treba dohvatiti
O [shodi$te manipulatora

Stvarna putanja manipulatora

14 il 15
(/ T T T T T T ‘\A:y T T A\,»
(0,0) 5 10 15 20 25 30 35

Slika 8 Prikaz stvarne rute manipulatora

Figure8  Representation of real manipulator path
Performanse GA ovisne su o sljede¢im parametrima:
veli¢ini populacije, vjerojatnosti mutacije, broju
generacija i veli¢ini prozora. Ti parametri mogu
poprimiti Sirok raspon vrijednosti, §to moze znacajno
utjecati na rad i kvalitetu rjeSenja GA. Parametar
veli¢ine prozora fiksiran je na vrijednost 4. Utjecaj
veli¢ine prozora kao i ostalih parametara na rad GA
moze se pronaci u [13]. GA s velikim selekcijskim
pritiskom ranije pronalaze rjesenje, tj. brze
konvergiraju naustrb kvalitete dobivenog rjesenja,
jer brza konvergencija uzrokuje veéu vjerojatnost
zaglavljivanja u lokalnom optimumu. S druge strane,
ako je selekcijski pritisak premali, vrijeme se trosi na
beskorisne iteracije jer je konvergencija u tom slucaju
prespora [14].

Optimalne vrijednosti ostalih parametara
utvrdene su eksperimentalno. Od veli¢ine populacije
oc¢ekuje se pozitivna korelacija s kvalitetom i
brzinom konvergencije rjeSenja. Vjerojatnost
mutacije klju¢ni je parametar koji omogucuje izlaz
GA iz lokalnog optimuma (sukladno s bioloskim
u¢inkom mutacije kao nuznim izvorom nastajanja
novih svojstava). Prema tome, oCekuje se znacajan
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ucinak mutacije na kvalitetu rjeSenja, no taj uc¢inak za svaki skup parametara dolazi se do zakljucka o
je sloZen. Broj generacija trebao bi pozitivno kvaliteti svakog promatranog skupa parametara.
korelirati s kvalitetom rjeSenja, a negativno s
brzinom izvodenja programa. U svrhu odabira
najboljeg skupa parametara, slucajnim odabirom iz
zadanog raspona (tablica 2) generirano je M skupova
parametara. Za svaki skup parametara GA pokrenut

Tablica 2 Zadani raspon parametara algoritma

Table 2 Default GA parameter range

Velic¢ina Vjerojatnost | Broj generacija
populacije | mutacije (p)

je N=100 puta. Time je za svaki skup parametara -
. . s . . min 10 0,01 10
dobiveno 100 najboljih vrijednosti dobrote.
. . . .. . max 100 0,5 1000

Analizom i usporedbom razdiobe vrijednosti dobrote

Tablica 3  Zadani raspon parametara algoritma

Table 3 Default GA parameter range

Skup parametara Veli¢ina Vjerojatnost mutacije Broj generacija Maksimalna Dob'rota Aritmeticka
(M) populacije (p) vrijednost Median sredina (mean)

1 18 0,18 152 621,08 609,99 608,71
2 86 0,20 405 621,08 614,33 615,03
3 46 0,30 832 621,65 615,41 615,63
4 78 0,27 480 621,65 614,33 614,85
5 100 0,16 624 621,65 614,33 614,92
6 64 0,02 708 621,08 613,19 613,52
7 60 0,04 850 621,65 612,80 613,32
8 14 0,35 726 621,08 614,33 613,87
9 26 0,28 18 617,05 602,97 601,85
10 58 0,34 460 621,65 614,33 614,81
11 76 0,48 506 621,65 615,59 615,74
12 86 0,32 128 621,08 614,33 614,14
13 42 0,04 564 621,65 612,80 612,82
14 14 0,13 630 621,65 611,89 611,64
15 30 0,29 875 621,65 614,33 614,65
16 94 0,09 974 621,65 614,33 614,88
17 24 0,49 172 621,08 613,02 612,17
18 46 0,47 360 621,08 614,33 614,39
19 96 0,43 646 621,08 615,59 615,80
20 12 0,23 196 621,08 608,71 607,69
21 70 0,43 340 621,65 614,33 615,07
22 98 0,06 604 621,65 614,33 614,96
23 26 0,12 302 621,65 612,98 612,07
24 66 0,22 744 621,65 614,50 615,21
25 92 0,36 914 621,65 615,59 615,76
26 20 0,25 66 621,08 609,15 607,72
27 62 0,06 540 621,65 614,08 613,90
28 82 0,16 764 621,65 614,33 614,76
29 74 0,14 998 621,65 614,33 615,00
30 52 0,11 372 621,65 613,12 613,68
31 22 0,08 286 621,08 611,08 610,14
32 56 0,17 922 621,65 614,33 614,58
33 40 0,20 950 621,65 615,22 614,94
34 56 0,38 326 621,65 614,33 614,71
35 38 0,39 488 621,65 614,33 614,41
36 90 0,26 696 621,65 615,22 615,47
37 84 0,21 888 621,65 614,33 615,26
38 34 0,39 258 621,65 614,33 613,94
39 66 0,45 682 621,65 615,59 615,93
40 28 0,32 800 621,65 614,33 614,89
41 50 0,41 582 621,65 615,59 615,82
42 36 0,47 244 621,08 613,02 613,02
43 72 0,02 88 621,08 612,80 612,23
44 38 0,44 406 621,65 614,33 614,35
45 52 0,11 804 621,65 614,33 614,97
46 76 0,24 108 621,08 614,33 613,91
47 44 0,41 40 621,65 611,08 610,17
48 90 0,36 444 621,65 615,59 615,68
49 20 0,07 144 621,08 608,71 607,42
50 80 0,31 214 621,65 614,33 614,39
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Od distribucije dobrote rjeSenja za najbolji skup
parametara ocekuje se najve¢i maksimum u odnosu
na ostale distribucije, odnosno dosezanje globalnog
rjeSenja problema. Takoder se o¢ekuje da Sto veci
broj rjesenja bude blizak maksimumu, odnosno da
se za taj skup parametara konzistentno pronalazi
kvalitetno rjeSenje. Da bi se to utvrdilo, usporeduju
se maksimumi i kvantili dobrote rjesenja.

Na temelju dobivenih rezultata (tablica 3),
odabrana su cetiri najbolja skupa parametara: 25,
39,41 148 (slika 9).

Na slici 9 prikazani su histogrami koji prikazuju
razdiobu dobrote rjeSenja za Cetiri odabrana
(najbolja) skupa parametara. Histogrami upucuju
na zakljucak da za te skupove parametara algoritam
konzistentno pronalazi rjeSenja bliska optimalnom.
1z postupka odabira parametara vidljivo je da
relativno visoka vjerojatnost mutacije (0,36 — 0,45)
rezultira kvalitetnijim rjeSenjima. Takoder, utjecaj
broja generacija na kvalitetu rjeSenja je pozitivan, s
tim da se u ovisnosti o veli¢ini problema smanjuje
pozitivan utjecaj broja iteracija na kvalitetu rjeSenja
(broj iteracija u rasponu od 444 - 914 davao je
najbolje rezultate). Veli¢ina populacije od 50 do 92
dala je najbolje rezultate, prema ¢emu je moguce
zakljuciti da je utjecaj velicine populacije takoder
pozitivan, no ograni¢en veli¢inom problema.

Za sva Cetiri skupa parametara dobiveno
najbolje rjesenje je ruta obilaska:

1—-13—>15—14—12—11—-10—8

—7—4—-5-53-52-56—59—1

duljine 228,75 jedinica (slika 10).

O Lokacije odjeljaka koje manipulator treba dohvatiti
O Ishodiste manipulatora

Najbolja ruta dobivena GA
Iznosi 228,75 jedinica
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Figure 10 Representation of best route obtained by GA

Prikaz najbolje rute dobivene GA
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Histogram representation for the four best sets of GA parameters
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5. Zakljucak

5. Conclusion

Istrazivanje je potvrdilo pretpostavku da
predlozeni GA (neovisno o parametrima), u
realnom vremenu uspjesno optimizira putanju
manipulatora te redovito nalazi bolje rjesenje,
odnosno kracu putanju u usporedbi s postojec¢im
modelom odabira putanje manipulatora. U
promatranom je slucaju usteda u duljini puta (Sto
je proporcionalno utroSku vremena i energije)
priblizno 10%.

1z postupka odabira parametara vidljivo je da
relativno visoka vjerojatnost mutacije (0,36 — 0,45)
rezultira kvalitetnijim rjeSenjima. Takoder, utjecaj
povecanog broja generacija na kvalitetu rjesenja je
pozitivan. I veli¢ina populacije utjece pozitivno, no
ogranicena je veli¢inom zadanog problema.

lako je postupkom odabira vrijednosti
parametara uz visestruko pokretanje GA
postignuto relativno ¢esto pronalazenje
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