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Analiza uticaja operatora ukrStanja na performanse genetskog
algoritma za reSavanje prostog lokacijskog problema

Rezime - Adekvatan izbor operatora ukrStanja ima vazragwlza uspesSno reSavanje zadatog
problema optimizacije genetskim algoritmom. U ovaadu bée razmatrano nekoliko operatora
ukrStanja kao jednog od elementata genetskog aigprza reSavanje prostog lokacijskog
problema koji je poznati NP-tezak problem iz litera. Bice analizirani slajevi primene
razlicitih operatora ukrStanja za binarne i nebinarneezagntacije reSenja. Dobijeni rezultaitdi
uporeieni u cilju adekvatnog izbora operatora ukrStamjaswzaku od razmatranih reprezentacija
reSenja.

Klju éne refi: genetski algoritam, prost lokacijski problem, pieh optimizacije, operatori
ukrStanja, NP-teski problemi

The analysis of impact of crossover operator on thperformance of
a genetic algorithm for solving Simple Plant Locathn Problem

Apstract - An adequate selection of crossover operatorgs@a important role in a successful
solving of a given optimisation problem by genetlgorithm. In this paper, several crossover
operators will be examined as the elements of &tgealgorithm for solving a Simple Plant

Location Problem, which is known as an NP-haabf@m in the literature. Different crossover
operators for binary and non-binary representatiit be examined. The results will be

compared in order that an adequate crossover opdsaichosen for each of the considered
solution representations.

Keywords: Genetic Algorithm, Simple Plant Location Problempti@ization problems,
Crossover operator, NP-hard problems



PREDGOVOR

Vecina optimizacionih problema pripada klasi NP-teSkitoblema. Za neke od njih
postoje algoritmtija je slozenost, u najboljem shju, eksponencijalna. U praksi je zapazeno da
¢esto ipak nije potrebno egzaktno reSenje nekoglgmudove je dovoljno i priblizno reSenje. To
za posledicu ima razvoj raznih heugth i metaherustkih metoda. Méutim, ove metode ne
pruzaju garanciju dée se uvek do do optimalnog reSenja. Ipak, one za relativndkoarreme
mogu dati kvalitetna reSenja kogesto i jesu optimalna ali se to ne moze verifikovat
(verifikacija reSenja je n&g&e viSestruko slozenija od samog dobijanja takvégmg).

Lokacijski problemi predstavljaju posebnu klasuaa#ta optimizacije. U Sirem smislu,
odnose se na odt@anje pozicije jednog ili grupe objekata u prostadreiene dimenzije. U
uzem smislu, ovi problemi odnose se na lociranguns, skladiSnih objekata, terminala,
pretovarnih mesta, odnosnoérge o zadacima lociranja dke u dvodimenzionom prostoru.
ReSavanje ovih zadataka povezano je kako sa visakumsticionim ulaganjima tako i sa
znaajnim rizicima (finansijski, ekoloski, ...). Svestzn&aju lokacijskih problema inicirala je
veliki broj istrazivanja, a rezultat toga je viéd 3000 publikovanih radova iz ove oblasti u
svetskoj literaturi ([Bar97], [Top05], [Vyg05], [[@06], [Ban10]). U radu [Rev05] moze se
pron&i pregled véine poznatih lokacijskih modela i metoda za njihogdavanije.

Problemi neogragenih kapaciteta pretpostavljaju da svako postrejempze proizvesti i
distribuirati neograienu koltinu robe koja se razmatra. ViSe mateiati modela bilo je
predlozeno za ovaj problem, a prvi koji se u literapominje datira iz 60-ih godina XX veka,
kada je definisan prost lokacijski problem (Simplant Location Problem, [Kue63], [Bal65]).
1983. godine Krarup i Pruzan su objavili obimaregbed radova o prostom lokacijskom
problemu kao i svojsta dotadasnjih reSenja.

U ovom radu, za reSavanje prostog lokacijskog mmll, korisena je metaheuristika
genetski algoritam. Cilj rada je analiza uticajanf@ne razkitih tipova operatora ukrStanja na
performanse genetskog algoritma. Kako je odgovérajecin kodiranja jedan od najbitnijih
aspekata genetskog algoritma, u ovom radu pregstavsu tri n&ina kodiranja reSenja: binarno
kodiranje, koje se prirodno nadeza ovaj problem, zatim celobrojno kodiranje i komacija
prethodna dva. Za svaki od razmatranibima kodiranja korieni su razliiti operatori ukrStanja
i analizitan je njihov uticaj na performanse altyod.

Rad se sastoji od predgovora, 7 poglavlja, spig&eature i sadrzaja. U prvom poglavlju
opisan je prost lokacijski problem i dat je pregleostojéih metoda iz literature za njegovo
reSavanje. Detaljan opis genetskog algoritma ilptegrimena u praksi nalazi se u drugom
poglavlju. N&in implementacije GA sa binarnim kodiranjem i raitim operatorima ukrstanja,
uz pregled postignutih rezultata, opisan je wene poglavlju. Ucetvrtom, odnosno petom
poglavlju prikazan je ran implementacije GA sa celobrojnim, odnosno mesovkodiranje |
razlicitim operatorima ukrstanja, uz pregled postignughultata. Analiza performansi GA sa



razlicitim nacinima kodiranja u odnosu na operator ukrstanjagieadiena je u Sestom poglavlju.
Zaklju¢na razmatranja data su u sedmom poglavlju.

Zelim da istaknem zahvalnost mentoru, prof. dr @oftanimirové koja me je
zainteresovala za genetske algoritme i korisninetiana i razumevanjem pomogla u realizaciji
ovog rada.
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1. PROST LOKACIJSKI PROBLEM

Prost lokacijski problem u literaturi se javljasde razléitih naziva na engleskom jeziku
- Simple Plant Location Problem (SPLP), UncapaettaFacility Location Problem (UFLP),
Uncapacitated Warehouse Location Problem (UWLP)cdgacitated Plant Location Problem
(UPLP). Cilj problema je za dati skup korisnikaulaca) izabrati skladiSta (snabdésgatako da
je suma fiksih troSkova uspostavljanja skladistmansportnih troSkova do svakog korisnika
minimalna. Michel Balinski je prvi formulisao prdsikacijski problem u radu [Bal65].

1.1 Matematicka formulacija problema

Neka jel = {1, 2, ..., n}dati skup potencijalnih lokacija snabdeéad J = {1, 2, ... ,m}
dati skup korisnika. Uspostavljanje snabd&vaa potencijalnu lokacijie I predstavlja fiksni
troSak f;. Svaki korisnikj € J potrazuje odréenu koltinu robeb;, dok ¢;; podrazumeva cenu
transporta robe (po jedinici kdine robe) sa-te lokacije doj-og korisnika. Ne gub& na
opstosti, mozemo transportne troSkeygpomnoziti trazenom kalinom robe b;.

Potrebno je rasporediti snabdéeana neke od potencijalnih lokacija i svakog kakan
pridruziti nekom od uspostavljenih snabd&vdako da ukupni troSkovi budu minimalni. Pri
tome, ukupni troSkovi podrazumevaju fiksne troSkogpostavljanja snabdeiai promenljive
troSkove transporta do svakog korisnikaof9(Q.

Matemattka formulacija problema koristi 2 skupa promenlhjiza lociranje snabdeda i
pridruzivanje korisnika uspostavljenim snabdanwe:

_ {1, ako je korisniku j dodeljen snabdevac i
47 10, u suprotnom

_ {1, ako je snabdevac i uspostavljen

t 0,u suprotnom

Koristeti navedenu notaciju SPLP se mateiiatmoze zapisati na sleéienacin:

min Yoy Y7L Cijxij + Xie fiYi (1)
pri uslovima:
iz1x;j =1, zasvakg €] 2
0 <x;; <y ,zasvakdel,je] 3)
y; €{0,1}, zasvaka € I. 4)



Formulom (1) predstavljen je osnovni cilj prostogacijskog problema odnosno minimizacija
troSkova uspostavljanja snabdéaa transporta robe do svakog korisnika. Uslovo@)aava da
je jednom korisniku dodeljen najviSe jedan snabdelslovom (3) i (4) definiSe se binarna
priroda promenljivitw;; i y;.

1.2 Pregled metoda iz literature za reSavanje SPLP-a

U literaturi je poznato da prost lokacijski problepripada klasi NP-kompletnih
problema, a dokaz ovog tienja moze se protiau radu [Cor90]. Uprkos tome, viSe desetina
egzaktnih i heuristkih metoda je predloZzeno za njegovo reSavanje.

Vecina egzaktnih algoritama su bazirani na metodantavenja iz matemé&tog
programiranja . U radovima [Aqe90] i [Grs94] prdeao je reSavanje SPLP-a u polinomskom
vremenu izvrSavanja. Beasley je u radu [Bes93Jdgievio rezultate eksperimenata sa
Lagranzovim heuristikama za ghjeve prostog lokacijskog problema.

Korkel [Kor89] predlaze algoritme bazirane na poboljSanjulrduanetode penjanja
(Dual Ascent) i odgovarafe dualne metode poravnhanja (Dual Adjustment) zaveeje
dualnog problema relaksacije linearnog programarafhjP Dual) za SPLP, uz eventualno
koris¢enje metode grananja i ogréavanja (Branch and Bound) za dobijanje optimalresgnja
[Erl78]. ReSavanje pon¢a dualne metode grananja i ogkavianja prikazano je u radovima
[Sim89] i [HIm95]. Hibridizacija heuristike dodav@n (Add-heuristic) i dualnih metoda
prikazana je u radu [Tch88].

SPLP je uspesno resavan i heuwtlsth metodama: genetskim algoritmom (Genetic
Algorithm) u radovima [Kra99], [Kra01], [Fil00], mledom promenljivih okolina (Variable
Neighborhood Search) u radu [Han07], metodom shanutig kaljenja (Simulated Annealing) u
radu [Yig03], LagranZzovom relaksacijom (Lagrangdalaxation) u radu [Crr06], metodom
tabu pretrazivanja (Tabu search) u radu [SunO6gtodom mravljih kolonija(Ant Colony) u
radu [Kol14], metodom rojevgestica (Particle Swarm) u radu [Suj11].



2. GENETSKI ALGORITAM

Genetski algoritam (Genetic Algorithm - GA) je nietaristika koja se Kkoristi za
reSavanje brojnih problema kombinatorne i globabmimizacije simulirajdi mehanizam
prirodne evolucije populacije jedinki. GA je zasaavna Darvinovoj teoriji o postanku vrsta
[Dar59] nastaloj krajem XIX veka.

Evolucija je prirodni proces prilagavanja zivih bia na svoju okolinu i zakone u prirodi.
U prirodi, od skupa jedinki, prezivljavaju one kaga najbolje prilagéene snalazenju u okolini
siromasnoj sredstvima za zivot. Najsposobnije jeslidobijaju priliku da dominiraju slabijima i
ucestvuju u reprodukciji. Ako poistovetimo meru spmsosti jedinke da prezivi sa naslednim
materijalom koji nosi u sebi, genima, tada mozZestoda geni dominantnih jedinki opstaju dok
geni slabijih izumiru jer nemaju potomstvo. Poredpbjave, u prirodi pri svakoj reprodukciji
dolazi do rekombinacije gena koja uzrokuje ratdst meiu jedinkama iste vrste, ali i &hiosti
sa roditeljima jedinke. Taki®, u@ava se joS jedna pojava ali znatndaeRe& je o mutaciji,
odnosno sléajnoj promeni genetskog materijala koja nastajegegtvom spoljasnjih uticaja.

Pojavom Holandove knjige ,Adaptacija u prirodnimvestakim sistemima” [HII75]
pacinje aktivno prodavanje prirodnog fenomena adaptacije durarskim naukama, kao i
razvoj algoritama za reSavanje spéaiifin problema zasnovanih na toj ideji.

Danas, 40 godina kasnije, genetski algoritmi seelikej meri primenjuju za reSavanje
razlicitin klasa problema u kombinatornoj optimizacijiniOdaju dobre rezultate u podju
ucenja kod neuronskih mreza kao i pri reSavanju linoproblema kombinatorne i globalne
optimizacije. Neki od problema optimizacije koji aditeraturi reSavani genetskim algoritmima
su: brojni lokacijski porblemi, hab lokacijski pthemi, problem pretrazivanja, problem
trgovatkog putnika, transportni problemi, problemi rasgoranja procesa, optimizacija upita
nad bazom podataka, itd. Pregled osobina genetdgibritama moze se éau radovima
[BD93a], [BD93b], [MUh97], [Kra00], [Sta04], [SZ0FdMar10], [Stall], itd.

2.1 Opis GA

Osnovna jedinica genetskog algoritma jeste jedidké,je njegova osnovna konstrukcija
populacija jedinki. U toku reSavanja problema.cabije veltina populacije (broj jedinki) fiksna
za sve generacijeéésto nekoliko desetina ili stotina). Svaka jedinkpopulaciji sadrzi genetski
materijal, odnosno genetski kod i predstavlja néegueSenje problema u pretrazikam
prostoru reSenja za dati problem. Jedinke moguréfirezentovane proizvoljnom strukturom
podataka koja opisuje njihova svojstva, aedija i najuspesnija reprezentacija jedinki je u vidu
nizova bitova (binarno kodiranje). U praksi se kt&ii drugi naini reprezentacije jedinki, npr.
kodiranje celim ili realnim brojevima.



Nakon adekvatnog izbora ¢iaa kodiranja reSenja, slefiekorak GA jeste generisanje
pocetne populacije jedinki. N&&e se pdetna populacija generiSe nadgjan ngin, a ponekad
se deo ilicak ¢itava populacija generiSe koristeneki optimizacioni metod. Nakon generisanja
pocetne populacije slede bitan korak jeste ocenjivanje kvaliteta jedink&unkcija
prilagaienosti (fitness function, funkcija cilja) se na atini n&in dodeljuje svakoj jedinki i
njena vrednost predstavlja meru kvaliteta jedinKaredni korak koji se prirodno nateg
prat&i evolucioni proces iz prirode, jeste stvaranje ex@eneracije jedinki. 1z stare populacije
formira se nova tako Sto se deo boljih jedinki,qekom kriterijumu, izdvoji i prenosi u novu
generaciju. Na ostatak populacije primenjuju seetgk operatori koji iz njih formiraju jedinke
za novu generaciju. Genetski operatori se delenaane, koji stvaraju novu jedinku menjéju
manji deo genetskog materijala (mutacija) i opemtaseg reda, koji kreiraju nove jedinke
kombinujwi osobine nekoliko jedinki (operatori ukrStanjap\ generacije generiSu se tako Sto
GA uzastopno primenjuje operatore selekcije, ukijata mutacije, pricemu se dekuje da je
pros€na prilaga@enost jedinki sve bolja i bolja. Algoritam stajedkase ispuni zadati kriterijum
zaustavljanja (parametar GA), gemu se najboljélan trenutne populacije proglaSava reSenjem
koje bi trebalo biti optimalno ili bar blizu optirtmeng.

Operatorom selekcije deo jedinki se izdvaja za aeépkciju i generisanje nove
generacije. Okno se izbor zasniva na funkciji prilatgnosti, i kao i u prirodi, prilagtenije
jedinke opstaju dok manje priladgne jedinke postepeno izumiru.

Operator ukrStanja razlikuje genetski algoritam asdalih heuristikih metoda. On je
binarni operator i deluje na dve (ili vise) jedinrkiditelja koje razmenjuju genetski materijal iz
¢ega nastaju kodovi novih (jedne ili viSe) jedinkitpmaka (sa nastenim svojstvima svojih
roditelja). Zahvaljujdi operatoru ukrStanja nova generacija moze potaincij posedovati
raznovrsnije jedinke od onih u prethodnim genesaacg.

Operator mutacije je unarni operator i predstawjetajnu promenu jednog ili viSe gena
jedinke. Gen mutira sa malom verovatom p,,,,,; tako Sto se njegova vrednost (simbol) zameni
nekim drugim simbolom iz azbuke kojom je kodiraedinpka. Mutacija je talkde bitan operator
iz viSe razloga: mutacijom je moépi vratiti izgubljeni genetski materijal, njenom tgom
unosi se raznovrsnost e jedinkama populacije kao i proSirivanje prostpratrage reSenja
¢ime se spré&ava preuranjena konvergencija GA u lokalni ekstnemu

Nakon viSe uzastopnih primena genetskih operatsizaranja kon&og broja generacija
GA se zaustavlja kada je neki od kriterijuma zadgtaja zadovoljen: maksimalan broj
generacija, dostignut optimum (ukoliko je poznagpromenjen kvalitet reSenja posle unapred
zadatog broja generacija, prekid od strane koranikl.

Opsti koncept genetskog algoritma predstavljergj&lici 2.1.
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Algoritam GA:
Ulaz: witavanje ulaznih podataka
Izlaz: najkvalitetnija jedinka u tekoj populaciji

1. GeneriSi poetnu populaciju potencijalnih reSenja;
2. Sve dok nije zadovoljen uslov zaustavljanje izvegaledéu petlju:
* lzracunaj prilagd@enost svake jedinke u populaciji;
* Primeni operator selekcije;
* Primeni operator ukrStanja;
* Primeni operator mutacije;
3. Vrati najkvalitetniju jedinku u tekioj populaciji.

Slika 2.1 Opsti koncept GA

2.2 Prost GA i njegove karakteristike

Prost genetski algoritam (Simple Genetic Algorithn$GA) je najjednostavniji oblik
genetskog algoritma i sastoji se od proste rulétksge, jednopozicionog ukrstanja i proste
mutacije [HII75].

Moguée posledice primene prostog GA za reSavanje nekoblgma jesu preuranjena
konvergencija i spora konvergencija. Glavni uzrdda cmedostatka je koti€nje proste rulet
selekcija. Ukoliko populacija postane dovoljnocsé na poetku izvrSavanja algoritma, GA
cesto pronalazi lokalni ekstremum. eim, ukoliko je situacija obrnuta tako da u kasfagi
izvrSavanja jedinke postanu skoro indémé tada SGA gubi sve Sanse za promene genetskog
koda populacije kako bi se dostiglo optimalno rgSe$to za posledicu ima sporu konvergenciju
[Sz07a].

2.3 Moderne tehnike prilagalavanja GA problemu

Nedostaci SGA, navedeni u prethodnom poglavljupkigu mali stepen primene na
jednostavnijim problemima kombinatorne optimizacanas su GA u velikoj meri zastupljeni
u reSavanju optimizacionih problema ali su i istkat razvijene razlite tehnike koje oni koriste
da bi se Sto bolje prilagodili prirodi problema &ggSavaju. Najbitnije tehnike su: r&ike vrste
kodiranja reSenja i odgovargjh vrednosnih funkcija, prilagteni sloZeniji genetski operatori,
viSe vrsta funkcija prilagtenosti, politika zamene generacije, fiksna ili adef@a promena
parametara tokom izvrSavanja GA.

2.3.1 Kodiranje i funkcija prilago denosti

Jedan od najbitnijih faktora uspesSnosti GA pri ve$gu zadatog problema jesuc¢ima
kodiranja reSenja i funkcija prilagenosti. Za uspeSnu primenu GA ne postoje neki gEheici
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uslovi koji se odnose na funkciju prilatgnosti. U idealnim uslovima ona je neprekidna,kglat
nema suviSe mnogo lokalnih ekstremuma niti suvigdovan globalni ekstremum [MMO08a].
Medutim, nage&e postavljeni problemi nisu ni blizu idealne sitj@mé za njihovo reSavanje
druge metode daju izuzetno loSe rezultate ili ih¢gk nemogde primeniti. U svim tim
sliéajevima jedino reSenje je primena GA koji, ako repeais optimalno, bar da nekakvo
reSenje. Za rananje funkcije cilja postoji viSe dima a najeXe se Koristi: direktno
preuzimanje, linearno skaliranje, skaliranje unp&thi interval, sigma odsecanije ili kombinacija
nekih od njih (videti [Kra00]).

Na uspeSan izbor tima kodiranja najviSe ute priroda problema koji se reSava. GA su
najuspesniji u reSavanju problema kod kojih seopno namée binarni nain kodiranja (nad
binarnom azbukom {0,1}). Za reSavanje nekih proldefasto je kodiranje nad azbukomcee
kardinalnosti dosta pogodnije, npr. kodiranje natbukom celih ili realnih brojeva (u radu
[Jan91] prikazani su eksperimenti pdeaja binarnog kodiranja GA i kodiranja GA nad
azbukom realnih brojeva, dok je u radu [KraO7] epis reSavanje problema poéooGA
koris¢enjem celobrojnog kodiranja kao i kombinacije bivay i celobrojnog kodiranja).

Kada je izabran adekvatan¢irakodiranja potrebno je dati ocenu kvaliteta sya&dinki
tj. odrediti vrednost njene funkcije prilagenosti. Najpogodnije je uspostaviti bijekciju izioe
vrednosti jedinke i njegno genetskog koda. Ukokkaliranje nije ni bijektivno ni preslikavanje
velike se Sanse da GA proizvede nekorektne jedtkesno one koje ne odgovaraju nijednom
reSenju [SZ07a]. | za ovaj problem, odnosno stiptegbacivanja nekorektnih jedinki iz
populacije, razvieno je viSe tehnika: takvim jddima postaviti vrednost funkcije
prilagaienosti na nulu, primenom neke metode popraviti reltae jedinke (opis u radu
[Kra08]) ili koristiti kaznenu funkciju koj&e smanijiti prilagdenost nekorektnih jedinki (opis u
radu pur07]).

2.3.2 Selekcija

Selekcija je operator kojim se biraju jedinke z#siovanje u postupku stvaranja nove
generacije. Ona osiguravacévdi bar isti kvalitet svake naredne generacijesn@vna ideja je u
tome da kvalitetnije jedinke, sa dmm vredno8u funkcije prilagdenosti, budu izabrane za
stvaranje nove generacije.Postoji viSe tipova dpesiaselekcije: prosta rulet selekcija, selekcija
zasnovana na rangu, turnirska selekcija i pobddj3amijanta turnirske selekcije - fino gradirana
turnirska selekcija.

Prosta rulet selekcija je najjedsnostavniji oblko@ operatora. Jedinkecestvuju na
ruletu sa izvesnom verovattam da budu odabrane, ge@mu je ta verovatré@a proporcionalna
vrednosti funkcije prilagdenosti.

Kod selekcije zasnovane na rangu unapred se zai gwaiciju jedinke u populaciji
odredi njen rang (nenegativha vrednost). Jedinkestuuju na ruletu sa verovatimon
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proporcionalnoj njihovom rangu koja jedino zavisl pozicije jedinke u populaciji (a ne od
vredsnosti njene funkcije prilagenosti).

Turnirska selekcija je popularniji operator od pyého opisana dva operatora selekcije.
Ideja je organizovanje turnira (malih takmanja) na kojima &estvuju jedinke radi prelaska u
narednu generaciju. Prvi korak je generisanje papiska od paV,,, jedinki (N, je parametar
selekcije i predstavlja velnu turnira), a zatim se najprilagenija jedinka iz podskupa
(pobednik turnira) bira za prelazak u novu genguaaice&e u reprodukciji ([Kra00]).

Fino gradirana turnirska selekcija predstavlja wedgnje operatora turnirske selekcije.
Veli¢ina turnira nije jedinstvena u okviru populacijeadaje se kao realan parametar algoritma.
Detaljan opis ovog operatora selekcije i nhjegovenene pri reSavanju razltih vrsta problema
dat je u radovima [Fil00], [FilO3] i [FilO6].

2.3.3 Ukrstanje

UkrStanje je binarni operator u komeestvuju dve jedinke-roditelji koje razmenjuju
delove genetskog koda i tako stvaraju kodove 2 nedmke-potomka. UkrStanje jedinki moze
biti jednopoziciono, dvopoziciono, viSepozicionmiformno, aritmetiko ali postoje i slozeniji
tipovi ovog operatora o kojima se moze ¢tati u [Mih97]. Kod svih njih prvi korak je isti,
odnosno na stiajan n&in se iz populacije biraju parovi jedinki-roditellji ¢e westovati u
ukrstanju.

Za jednopoziciono ukrstanje brbjse bira na skajan n&in iz skupa {0, 1, ..., n-1} (n je
duzina genetskog koda) i predstavljagkia ukrStanja odnosno poziciju u kodovima roditelja
odnosu na kojée razmeniti sadrzaj. Od pozicike-1l do poslednje pozicij@-1, simboli u oba
koda razmenjuju mesta. Na Slici 2.2 prikazano gm@poziciono ukrStanje 2 jedinke i 2 potomka
koja su nastala kao rezultat.

Roditeljl ~|o]1]o]1|1]ofo]1]0]1]

|Roditelj2 | [1]o]o]1]o]1]1]0]1]0]

| Potomak1 | [o]1]of1]1]o]1]o0]1]0]

[ Potomak2 | [1]o]o]1]o]1]o]2]o]1]

Slika 2.2 Jednopoziciono ukrstanje

Za dvopoziciono ukrStanje na &ajan ngin se biraju brojevk, i k, iz skupa {0,..., n-1}
koji predstavljaju téke ukrStanja tj. pozicije u kodovima roditelja unodu na kojite razmeniti
sadrzaj (n je duzina genetskog koda). Od pozicjjel dok, simboli u oba koda razmenjuju
mesta. Na Slici 2.3 prikazano je dvopoziciono wmg 2 jedinke i 2 potomka koja su nastala
kao rezultat.
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Roditelji |0 [1]o]1]1]ofo]1]0]1]

| Roditeli2 | [1]o]o|2]o]1]1]0]1]0]

| Potomak1 | [0]1fo|1]o]1]e]2]0o]1]

| Potomak2 | |1]ofe]2]2]o]1]o0]1]0]

Slika 2.3 Dvopoziciono ukrstanje

Za operator viSepozicionog ukrStanja nacajan ngin se bira viSe t&ka ukrStanja iz
skupa {0, ..., n-1} . Ohino se za broj t@ka ukritanja uzima vrednopfn|. Na Slici 2.4
prikazano je viSepoziciono ukrStanje 2 jedinke (dazgenetskog koda n=1([)\/ﬁ] =3)iz2
potomka koja su nastala kao rezultat.

Roditeljt |0 |1]of1|1]ofo|1]0]1]

[Roditelji2 | [1]o]oJ1]o]2]1]o]1]0]

| Potomak1 | [0]2]o]1]o]1]o]z]o]o]|

[ Potomak1 ] [1]o]ofa]a]of1]o]1]1]

Slika 2.4 Visepoziciono ukrStanje

Kod uniformnog ukrStanja za svaki par roditelja @@$e se binarni niz iste duzine kao
genetski kod jedinki tj. maska. Na mestima gde rmasia vrednost 1 roditelji zadrzavaju svoje
gene, a na pozicijama gde maska ima vrednost Qefppdiazmenjuju gene. Na Slici 2.5
prikazano je uniformno ukrStanje 2 jedinke i 2 poka koja su nastala kao rezultat.

Roditelil |0 |1]o]1|1]o]0]1]0]1]

[Roditeli2 | [1]oo]1]o]1]1]0]1]0]

| Maska | [1]o]1]o]o]of1]1]o]0]

| Potomak1 | [0]ofo]1]o]1]o]1]1]0]

| Potomak2 | [1[2]of2]2]o]1]o0]0]1]

Slika 2.5 Uniformno ukrStanje
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Kod aritmetékog ukrstanja, nakon Sto se nacgljan n&in izaberu roditelji, vrednost
gena u potomcima sedumna pomou funkcije. Na Slici 2.6 prikazane su 2 jedinkeitelja i 2
potomka.

Roditeljl |x1‘x2‘x3|x4‘x5|x6‘x7‘x8|x9‘x10|

‘Roditeljz ‘ ‘y1|y2|:Y3|:Y4‘:Y5‘y6|)/7|)/8|)/9|)/10‘

‘Potomak1| |p1|p2|p3|p4‘p5‘pe‘m‘l?g‘l?g‘l?w‘

P2 | P3| Pa|Ps | P6| D7 | Ps| Do

Slika 2.6 Aritmetrko ukrStanje

‘ Potomak2 | | P1 P10 ‘

Vrednost gena na poziciji 1 za Potomak 1 sema na sled# n&tin:
p1=A*x x;+(1—2)* yg,

vrednost gena na poziciji 1 za Potomak 2 samra na sled# nadin:
pi=24xy1+(A—2)xx,

gde je 4 € [0,1], uz pretpostavku da su jedinke binarno kodirane.

Ukoliko je vrednostp,; < 0.5 gen na toj poziciji dobija vrednost 0, u suprotnbmAritmeticki
operator obezlarije da je svaki gen u potomku nastao od odgovéjajgena oba roditelja.

U ovom radu kie razmatran uticaj izbora jednog od opisanih opesatikrStanja na
performanse genetskog algoritma pri reSavanju pgokikacijskog problema. 1z dosadasnjih
analiza zakljdgeno je da se operator ukrStanja bira u odnosulpkogii Zelimo da postignemo.
Tako, korigenjem jednopozicionog ukrStanjava se struktura genetskog koda. Dvopozicioni ili
viSepozicioni operator ukrStanja koristi se ukolij@ potrebno u v@®j meri izmeSati delove
genetskog koda roditelja, dok se uniformno ukr&atno koristi u situacijama kada su geni
meiusobno nezavisni. Ukoliko se Zeli podjednakieXie gena roditelja za stvaranje gena
potomaka tada se korisni aritniid ukrStanje [Pen04].

2.3.4 Mutacija

Mutacija je unarni operatcotija je uloga u genetskim algoritmima da sprgubitak
genetskog materijala i da unese raznovrsnostunjedinkama u populaciji kada one postanu
suvise skne.

Parametar operatora mutacijepg,: | on predstavlja verovatdéa da gen mutira. Gen
mutira tako Sto se njegova vrednost menja drugoednogu iz azbuke kodiranja (prosta
mutacija). Za vrednost parametia,, nagee se bira 0.1 ili 0.2. Ukoliko bi se on drésb
pove&eo tada bi GA izgubio svoj smisao i prestavljaalgoritam sldajne pretrage.

KoriS¢enjem binomne ili normalne raspodele mégue positi ubrzanje realizacije
proste mutacije. Detaljnije informacije se mogur@o u radovima [Kra00] i [Mar10].
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2.3.5 Kiriterijum zaustavljanja

Genetski algoritam se izvrSava sve dok nije zagewmaleki uslov zaustavljanja. Nege

se koriste slede kriterijumi zaustavljanja [MMO08a]:

* maksimalni broj generacija,

* najbolja jedinka je ponovljena maksimalni broj puta

» algoritam je dostigao optimalno resenje (ukolikegenogie);

* ogranteno vreme izvrSavanja GA;

» prekid od strane korisnika;

» kombinacija nekih od prethodno navedenih kritergum

2.3.6 Zamena generacije

Najce&e strategije zamene generacije su:

* generacijska (u svakoj generaciji sve jedink&éeiti zamenjene);

» stacionarna (deo jedinki se prenosi iz prethodmegeije dok se preostale jedinke
generiSu u svakoj generaciji);

» elitisticka (deo populacije se direktno prenosi u novu gatigra nad ostatkom se
primenjuju genetski operatori ukrSanje i mutacijgvakoj generaciji).

U praksi se nép&e koristi elitisttka strategija zamene generacije jer povoljn@eutha
performanse GA - skéaje vreme izvrSavanjacuva dobra reSenja [SZ07a].

2.3.7 Parametri genetskog algoritma

Za performanse genetskog algoritma (kvalitet resebjzina dolaZzenja do reSen{gsto
je od kljuwtne vaznosti izbor njegovih parametara. Ne postdiinstvena kombinacija parametara
koja je najbolja za sve probleme ([SZ07a], [StalNaieXe se optimizovanje parametara
reSave izvdenjem velikog broja eksperimenat. Parametri kojnage&e koriste su: vetina
populacije, broj generacija, nivo selekcije, niv&rdtanja, nivo mutacije, broj izvrSavanja
algoritma, itd. Parametri mogu biti fiksni ili seemjati tokom izvrSavanja algoritma (prikazano u
radovima [B&c92], [Béc93] i [Sri94]). Menjanje paratara tokom izvrSavanja GA maguje
implementirati tako Sto se unapred definiSe fornpdakojoj se promena vrsi, kao i njen smer
(povetanje ili smanjenje vrednosti), ili adaptivnho vrSgromene, odnosno ne po unapred
definisanoj formuli vé na osnovu dosadasnje uspesnosti i rezultata zga@metar koji se
menja.
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2.4  Primena GA u praksi

Genetski algoritmi se uspesSno primenjuju na velikomoju optimizacionih problema.

Uzrok toga je laka implementacija i postizanje keahih reSenja. Pregled velikog broja primena
GA i praksi moZe se gau [Ala08]. Neke od primena genetskog algoriitrnaza reSavanje:

diskretnih lokacijskih problema [Fil00], [KraOO0]KfaO1], [MMO08a], [MMO08b] , [Sta04],
[Sz07b], [Stal2], [SZ14a], [Marl5], [Stal5];

hab lokacijskih problema [Fil06], [Kra06], [Kra0§5Z07a], [Stal0], [Stall], [Stn15];
raspodele poslova [Sav08], [Law12], [Sav12];

dizajna r@unarskih mreza [Kra02], [Val15];

otpimizacije upita [Owal5];

pretrazivanja druStvenih mreza [Stal3], [SZ14b].
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3. GA IMPLEMENTACIJA KOJA KORISTI BINARNO
KODIRANJE

3.1 Reprezentacija reSenja

Genetski kod jedinke sastoji se od n bitova (batepcijalnih lokacija), prtemu svaki
bit odgovara jednoj potencijalnoj lokaciji za usfavljenog snabdeva. Svaki bit moze imati
vrednost O ili 1.

Primer 3.1: Za n = 8, genetski kod jedinke 1011@¥d&ava da:

* su na lokacijama 1,3,4, 6 i 8 uspostavljeni snaatipv
* nalokacijama 2, 51 7 nisu uspostavljeni snabdeva

Vrednosti binarnih promenljivily; (i = 1, 2, ..., n ozn&avaju da li je na odgovardjoj
potencijalnoj poziciji uspostavljen snabdeévé/rednost 1) ili ne (vrednost 0). 1z genetskog&o
jedinke lako secitaju lokacije na kojima su uspostavljeni snabaevéJkoliko su poznate
uspostavljene lokacije svaki korisnik moze da izalsebi najblizeg snabdelatime se postize
minimizacija svih troSkova (kapacitet snabd&vaije ogranien).

3.2 Ra&unanje funkcije cilja

Ratunanje funkcije cilja mogie je znatno ubrzati kodénjem dodatnog memorijskog
prostora. Iz tog razloga, za svakog korisnika dena je uréena lista indeksa potencijalnih
lokacija u neopadagem poretku troSkova transporta robe. Zaiivanje liste indeksa koristi se
ugraiena funckijagsort(). Nakon Sto su ditani ulazni podaci i izvrSene sve pripreme (knejea
uredenih lista indeksa za svakog korisnika, generispojetne populacije), za svaku jedinku se
racuna funkcija cilja. Nakon Sto se odrede lokacijpastavljenih snabdeva i saberu fiksni
troSkovi uspostavljanjaf; za y;=1, za svakog korisnika potrebno je ¢nanajpovoljnijeg
snabdevéa i cenu transporta izrie njih dodati sumi troSkova. Najpovoljniji snabdeévse
odreiuje tako Sto se za datog korisnika pronalazi njegokeiena lista (najblizih) lokacija i
pretraZzuje sve do prve pojaygeodnosno uspostavljenog snabd&va

3.3 Genetski operatori

3.3.1 Selekcija

Nakon eksperimentisanja sa ralm operatorima selekcije najbolje rezultate je
pokazala fino gradirana turnirska selekcija sacuem turnira jednakim 5.4. Najboljih 50
jedinki direktno prolazi u novu generaciju, dok gstalih 100 testvuje u selekciji (elitistka
strategija zamene generacije).
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3.3.2 Ukrstanje

Implementirano je pet razltih operatora ukrStanja za binarnu reprezentgeilinki —
jednopoziciono, dvopoziciono, viSepoziciono, unifmo i aritmettko ukrstanje sa parametrom
ukrStanjap.,.,ss = 0.85. To zné& dace 85% jedinki, odabranih operatorom selekcifgsivovati
u ukrstanju, dok za 15% jedinki ¢eebiti ukrStanja i potomate biti identéni roditeljima. Kod
uniformnog ukrstanja verovaté® razmene proizvoljnog bita @,,;r = 0.6, Sto zné da se
priblizno 60% bitova razmenjuje izre jedinki.

3.3.3 Mutacija

Za operator mutacije kodéna je prosta mutacija sa parametrom mutacijeita =
0.1, Sto zn& da je verovatnéa da bit mutira jednaka 10%.

3.4 Ostali aspekti GA

Patetna populacija je generisana natajan ngin. Genetski kod jedunki sadrzi priblizno
istibroj 0i 1 py=1/2, p, = 1/2).

Broj jedinki u populaciji je 150. Kor&ena je elitisitka strategija tj. u svakoj generaciji
1/3 populacije (50 jedinki sa najboljim vrednostifusmkcije prilagaenosti) direktno prelazi u
sledéu generaciju, dok se nad preostalih 2/3 (100 jefipkimenjuju genetski operatori
ukrStanja i mutacije.

Za kriterijum zavrSetka GA kor&na je kombinacija 2 kriterjuma zaustavljenja:
dostignut maksimalni broj generacija (ogksmm na 1000) i uzastopno ponavljanje najbolje
jedinke maksimalan broj puta (300).

3.5 Eksperimentalni rezultati
3.5.1 Ulazni podaci

Za testriranje su GA korgne su standardne ORLIB instance [Bea96]. Dimenzije
koristenih instanci i broj instanci za svaku dimenzijui da u Tabeli 3.1. Instance su podeljene
u 2 grupe — prvu gruptine instance kod kojih je maksimalni broj lokac@, a maksimalni broj
korisnika 40, dok preostale instantiee drugu grupu (kod kojih je broj lokacija 2030, a broj
korisnika izméu 50 i 90).
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Tabela 3.1 — Karakteristike instanci
Dimenzija instance  Broj instanci
(nxm)
5x10
10x10
10x20
15x30
20x40
20x50
30x60
30x75
30x90

=

0|00|00| (0| |gy| 1|

3.5.2 Reuzultati testiranja

Genetski algoritam za reSavanje prostog lokacijskogblema implementiran je u
programskom jeziku C za sve tri vrste kodiranjai. &goritmi su testirani na ¢anaru sa Intel
Core i7, 2.60 GHz procesorom i 12GB radne memo8je.algoritmi pokrenuti su po 20 puta.
Pri svakom izvrSavanju pamti se:

* sol; najbolje reSenje koje je GA dobid4om izvrSavanju;

» t; vreme za koje je GA prvi put dobio najbolje regenl;, tzv. p@&etno vreme;
* t;or UKupno vreme i-tog izvrSavanja GA (do zadovoljem&og kriterijuma);

» gen,; broj generacija GA itom izvrSavanju.

Na kraju svih 20 (k=20) izvrSavanja najbolje rege@A ozndi se saBest,,. Nakon toga
ratuna se procentualno odstupanje po formuli:

|sol;— Bestgol

gap; = 100 * za svako i =1, ..., 20. U glaju da je optimalno reSengmt,,; za

|Bestsol
datu instancu poznato, procentualno odstupanjaisea po sledaj formuli:

[sol;— optseil

gap; = 100 = zasvakoi=1, ..., 20.

loptsorl

Zatim se réunaju srednje vrednosti:

1 .
e t=-Y¥ t srednje psetno vreme (u sekundama);
k =1
1 . . “ .
* tor = k_ ttot; srednje ukupno vreme izvrSavanja (u sekundama);
1 . . ..
© gen= k_ tgen; srednji broj generacija;

k . gap; srednje odstupanje (u procentima);

L]
Q
Q
Q
<
I
=1

o= \/Z{-‘zl (gap; — agap)? standardna devijacija (u procentima).
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U tabelama su prikazani rezultati testiranje obapgrinstanci za razite tipove
operatora ukrStanja. KolonR.br. predstavlja redni broj instance. Kolomax m ozna&ava
dimenziju problema (broj potencijalnih lokacija xop korisnika). Kolonaopt,,; predstavija
vrednost funckije cilja reSenja dobijenog pamdBM ILOG CPLEX 12.1 reSava (za svaku
testiranu instancu CPLEX je naSao optimalno re3edpk kolonabest,,, predstavlja vrednost
funkcije cilja najboljeg reSenja koje je GA dostigakom 20 pokretanja. Kolortés) predstavlja
pros€&no vreme potrebno da GA dostigne reSenje. Kolgpds) predstavlja pros@o ukupno
vreme potrebno za zavrSetak GA. Kologan predstavlja pros&an ukupan broj generacija.
Kolona agap(%) predstavlja prosmo odstupanje reSenja (u procentima) od najboksSgnja
dobijenog genetskim algoritmom nakon 20 ponavljak@onao (%) predstavlja standardnu
devijaciju najboljeg GA resenja od optimalnog, odnosno najboljeg reSenja iz literature.

U nastavku su Tabele 3.2 - 3.13 u kojima su pekazletaljni rezultati izvrSavanja
opisanog GA sa binarnim kodiranjem i r&iZlm tipovima ukrStanja za svaku od testiranih grup
instanci.

Tabela 3.2 Rezultati testiranja istanci iz prve grupe — jedapigiono ukrstanje

‘ R.br. nxm optg,; besty, t(s) tio:(S) gen agap(%) o(%) |
1 5x10 2970.000 opt 0.002 0.019 300 0.000 0.000
2 10x 10 2872.000 opt 0.001 0.027 305 0.000 0.000
3 10x20 4556.000 opt 0.001 0.029 313 0.000 0.000
4 10x20 5895.000 opt 0.001 0.029 307 0.000 0.000
5 10x20 7411.000 opt 0.002 0.034 300 0.000 0.000
6 10x20 8113.000 opt 0.002 0.031 306 0.000 0.000
7 10x20 10160.000 opt 0.001 0.029 315 0.000 0.000
8 10x20 5297.000 opt 0.002 0.029 309 0.000 0.000
9 15x30 9675.000 opt 0.002 0.047 326 0.000 0.000
10 15x30 9693.000 opt 0.002 0.046 307 0.000 0.000
11 15x30 6434.000 opt 0.002 0.04 309 0.000 0.000
12 15x30 14772.000 opt 0.003 0.055 331 0.000 00.00
13 15x30 6892.000 opt 0.002 0.045 316 0.000 0.000
14 15x30 8160.000 opt 0.002 0.043 316 0.000 0.000
15 15x30 7809.000 opt 0.002 0.043 311 0.000 0.000
16 15x30 10667.000 opt 0.003 0.051 316 0.000 00.00
17 15x30 6361.000 opt 0.003 0.052 347 0.000 0.000
18 15x30 7685.000 opt 0.003 0.054 342  0.000 0.000
19 15x30 15491.000 opt 0.003 0.051 320 0.000 00.00
20 20x40 13809.000 opt 0.004 0.085 396 0.000 00.00
21 20x40  14559.000 opt 0.004 0.087 382 0.000 00.00
22 20x40 14734.000 opt 0.004 0.087 374 0.000 00.00
23 20x40 8503.000 opt 0.003 0.066 348 0.000 0.000
24 20x40 8358.000 opt 0.004 0.079 391 0.000 0.000
25 20x40 9362.000 opt 0.004 0.073 333 0.000 0.000
26 20x40  12435.000 opt 0.004 0.076 358 0.000 00.00
27 20x40 13614.000 opt 0.006 0.106 449  0.000 00.00
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Tabela 3.3 Rezultati testiranja istanci iz druge grupe — jedamiciono ukrStanje

| R.br. nxm opt,,, best,, t(s) tior(S) gen agap(%) o(%) |
1 20 x50 9223.000 opt 0.005 0.082 393 0.000 0.000
2 20 x 50 17916.000 opt 0.005 0.113 425 0.000 0.000
3 20 x 50 14275.000 opt 0.004 0.081 326 0.000 0.000
4 20 x50 14552.000 opt 0.004 0.080 343 0.000 0.000
5 20 x 50 11360.000 opt 0.005 0.088 418 0.000 0.000
6 20 x50 9718.000 opt 0.004 0.086 413 0.000 0.000
7 20 x 50 14276.000 opt 0.004 0.115 455  0.000 0.000
8 20 x50 22625.000 opt 0.005 0.110 418 0.000 0.000
9 30 x 60 14783.000 opt 0.007 0.153 440 0.015 0.015
10 30 x 60 12992.000 opt 0.011 0.199 585 0.017 .01
11 30 x 60 21946.000 opt 0.017 0.223 602 0.010 .01
12 30 x 60 20526.000 opt 0.011 0.189 511 0.031 .02
13 30 x 60 25983.000 opt 0.022 0.174 460 0.032 6.01
14 30 x 60 25467.000 opt 0.010 0.160 428 0.010 8.00
15 30 x 60 27451.000 opt 0.010 0.167 440 0.052 90.02
16 30 x 60 32414.000 opt 0.009 0.205 542 0.064 60.04
17 30x75 16829.000 opt 0.019 0.233 595 0.011 8.01
18 30x75 17919.000 opt 0.010 0.230 577 0.011 .00
19 30x75 22591.000 opt 0.018 0.212 511 0.028 .01
20 30x75 25691.000 opt 0.012 0.230 529 0.022 10.01
21 30x75 33821.000 opt 0.013 0.284 646 0.005 .00
22 30x75 30325.000 opt 0.025 0.293 660 0.036 .03
23 30x75 48555.000 opt 0.011 0.216 465 0.029 8.02
24 30x75 31900.000 opt 0.012 0.203 463 0.065 .04
25 30x90 21143.000 opt 0.012 0.326 694 0.008 70.00
26 30x90 19629.000 opt 0.024 0.267 592  0.020 6.01
27 30x90 29358.000 opt 0.010 0.210 432 0.026 2.03
28 30x90 29931.000 opt 0.023 0.259 543 0.016 70.00
29 30x90 39005.000 opt 0.009 0.305 602 0.040 70.02
30 30x90 35576.000 opt 0.016 0.255 514 0.013 .01
31 30x90 49324.000 opt 0.025 0.263 518 0.046 70.04
32 30x90 49755.000 opt 0.025 0.309 602 0.060 70.03
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Tabela 3.4 Rezultati testiranja istanci iz prve grupe — dvapamno ukrstanje

| R.br. nxm optg, bestg, t(s) tior(s) gen agap(%) o(%) |
1 5x10 2970.000 opt 0.001 0.017 300 0.000 0.000
2 10x 10 2872.000 opt 0.001 0.027 306 0.000 0.000
3 10 x 20 4556.000 opt 0.001 0.029 307 0.000 0.000
4 10 x 20 5895.000 opt 0.001 0.030 308 0.000 0.000
5 10x 20 7411.000 opt 0.002 0.035 307 0.000 0.000
6 10 x 20 8113.000 opt 0.002 0.033 313 0.000 0.000
7 10x 20 10160.000 opt 0.001 0.031 314 0.000 0.000
8 10 x 20 5297.000 opt 0.001 0.029 300 0.000 0.000
9 15x 30 9675.000 opt 0.002 0.048 327 0.000 0.000
10 15 x 30 9693.000 opt 0.002 0.050 336 0.000 0.000
11 15 x 30 6434.000 opt 0.002 0.045 339 0.000 0.000
12 15 x 30 14772.000 opt 0.003 0.052 307 0.000 .00
13 15 x 30 6892.000 opt 0.002 0.049 324 0.000 0.000
14 15 x 30 8160.000 opt 0.002 0.043 321 0.000 0.000
15 15 x 30 7809.000 opt 0.002 0.043 323 0.000 0.000
16 15 x 30 10667.000 opt 0.002 0.050 312 0.000 .00
17 15 x 30 6361.000 opt 0.003 0.052 342 0.000 0.000
18 15 x 30 7685.000 opt 0.003 0.054 339 0.000 0.000
19 15 x 30 15491.000 opt 0.003 0.056 330 0.000 .00
20 20 x40 13809.000 opt 0.004 0.079 357 0.000 .00
21 20 x 40 14559.000 opt 0.004 0.082 356 0.000 (.00
22 20 x40 14734.000 opt 0.004 0.083 359 0.000 .00
23 20 x 40 8503.000 opt 0.003 0.066 341 0.000 0.000
24 20 x40 8358.000 opt 0.003 0.079 391 0.000 0.000
25 20 x 40 9362.000 opt 0.004 0.080 370 0.000 0.000
26 20 x40 12435.000 opt 0.003 0.076 353 0.000 .00
27 20 x 40 13614.000 opt 0.005 0.079 343 0.000 00.00
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Tabela 3.5 Rezultati testiranja istanci iz druge grupe — depigiono ukrStanje

| Rbr. nxm opt, best,, t(s)  t,(s) gem agap(%) o(%) |
1 20 x 50 9223.000 opt 0.004 0.075 366 0.000 0.000
2 20 x50 17916.000 opt 0.005 0.096 357 0.000 0.000
3 20 x 50 14275.000 opt 0.004 0.086 337 0.000 0.000
4 20 x 50 14552.000 opt 0.004 0.085 355 0.000 0.000
5 20 x50 11360.000 opt 0.004 0.076 356 0.000 0.000
6 20 x50 9718.000 opt 0.003 0.077 360 0.000 0.000
7 20 x 50 14276.000 opt 0.005 0.098 382 0.000 0.000
8 20 x50 22625.000 opt 0.005 0.096 361 0.000 0.000
9 30 x 60 14783.000 opt 0.019 0.272 790 0.017 0.010
10 30 x 60 12992.000 opt 0.008 0.180 528 0.024 7.01
11 30 x 60 21946.000 opt 0.008 0.191 511 0.028 9.02
12 30 x 60 20526.000 opt 0.022 0.242 664 0.017 20.01
13 30 x 60 25983.000 opt 0.012 0.222 585 0.018 10.01
14 30 x 60 25467.000 opt 0.008 0.209 565 0.025 .01
15 30 x 60 27451.000 opt 0.012 0.241 620 0.024 10.02
16 30 x 60 32414.000 opt 0.011 0.220 573 0.074 .05
17 30x75 16829.000 opt 0.016 0.191 476 0.007 5.00
18 30x 75 17919.000 opt 0.015 0.261 650 0.006 .00
19 30x75 22591.000 opt 0.014 0.206 502 0.025 40.01
20 30x 75 25691.000 opt 0.014 0.247 579 0.008 20.01
21 30x75 33821.000 opt 0.011 0.237 538 0.024 40.01
22 30x75 30325.000 opt 0.022 0.308 702 0.024 90.01
23 30x 75 48555.000 opt 0.013 0.270 597 0.031 2.02
24 30x 75 31900.000 opt 0.011 0.247 565 0.044 .02
25 30 x 90 21143.000 opt 0.008 0.213 469 0.011 70.00
26 30 x 90 19629.000 opt 0.013 0.296 667 0.037 .01
27 30x90 29358.000 opt 0.013 0.267 552 0.012 70.00
28 30 x 90 29931.000 opt 0.011 0.260 550 0.016 10.01
29 30 x 90 39005.000 opt 0.017 0.303 599 0.071 .04
30 30x90 35576.000 opt 0.015 0.253 511 0.016 10.01
31 30 x 90 49324.000 opt 0.019 0.281 552 0.049 8.03
32 30x90 49755.000 opt 0.015 0.233 451 0.053 90.02
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Tabela 3.6 Rezultati testiranja istanci iz prve grupe — viSepmno ukrstanje

| Rbr. nxm optg,; bestg, t(s) tior(s) gen agap(%) o(%) |
1 5x10 2970.000 opt 0.001 0.016 300 0.000 0.000
2 10x 10 2872.000 opt 0.001 0.027 314 0.000 0.000
3 10x 20 4556.000 opt 0.001 0.028 300 0.000 0.000
4 10x 20 5895.000 opt 0.001 0.028 302 0.000 0.000
5 10x 20 7411.000 opt 0.002 0.035 300 0.000 0.000
6 10x 20 8113.000 opt 0.002 0.032 305 0.000 0.000
7 10x 20 10160.000 opt 0.001 0.030 300 0.000 0.000
8 10x 20 5297.000 opt 0.002 0.030 309 0.000 0.000
9 15x 30 9675.000 opt 0.002 0.047 318 0.000 0.000
10 15x 30 9693.000 opt 0.002 0.047 322 0.000 0.000
11 15x 30 6434.000 opt 0.002 0.044 330 0.000 0.000
12 15x 30 14772.000 opt 0.003 0.053 313 0.000 (.00
13 15x 30 6892.000 opt 0.002 0.046 311 0.000 0.000
14 15x 30 8160.000 opt 0.002 0.043 315 0.000 0.000
15 15x 30 7809.000 opt 0.002 0.042 318 0.000 0.000
16 15x 30 10667.000 opt 0.003 0.051 314 0.000 (.00
17 15x 30 6361.000 opt 0.003 0.053 344 0.000 0.000
18 15x 30 7685.000 opt 0.003 0.052 329 0.000 0.000
19 15x 30 15491.000 opt 0.003 0.054 331 0.000 (.00
20 20 x 40 13809.000 opt 0.004 0.077 354 0.000 00.00
21 20 x 40 14559.000 opt 0.005 0.090 384 0.000 (.00
22 20 x 40 14734.000 opt 0.008 0.091 385 0.000 00.00
23 20 x 40 8503.000 opt 0.003 0.065 337 0.000 0.000
24 20 x 40 8358.000 opt 0.005 0.074 360 0.000 0.000
25 20 x 40 9362.000 opt 0.003 0.070 315 0.000 0.000
26 20 x 40 12435.000 opt 0.003 0.069 316 0.000 00.00
27 20 x 40 13614.000 opt 0.004 0.095 409 0.000 (.00
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Tabela 3.7 Rezultati testiranja istanci iz druge grupe — dvopmno ukrStanje

| Rbr. nxm opt, best,, t(s)  t,(s) gem agap(%) o(%) |
1 20 x 50 9223.000 opt 0.004 0.079 382 0.000 0.000
2 20 x50 17916.000 opt 0.005 0.100 374 0.000 0.000
3 20 x 50 14275.000 opt 0.005 0.088 346 0.000 0.000
4 20 x 50 14552.000 opt 0.004 0.089 372 0.000 0.000
5 20 x50 11360.000 opt 0.004 0.080 366 0.000 0.000
6 20 x50 9718.000 opt 0.005 0.080 373 0.000 0.000
7 20 x 50 14276.000 opt 0.005 0.101 393 0.000 0.000
8 20 x50 22625.000 opt 0.006 0.101 376 0.000 0.000
9 30 x 60 14783.000 opt 0.012 0.184 519 0.024 0.011
10 30 x 60 12992.000 opt 0.008 0.144 420 0.021 .01
11 30 x 60 21946.000 opt 0.008 0.168 442 0.021 .02
12 30 x 60 20526.000 opt 0.006 0.177 484 0.028 10.02
13 30 x 60 25983.000 opt 0.008 0.189 500 0.017 .01
14 30 x 60 25467.000 opt 0.008 0.212 564 0.008 .01
15 30 x 60 27451.000 opt 0.011 0.255 663 0.018 .02
16 30 x 60 32414.000 opt 0.010 0.232 592 0.059 .04
17 30x75 16829.000 opt 0.009 0.268 676 0.002 20.00
18 30x 75 17919.000 opt 0.013 0.186 446 0.014 20.01
19 30x75 22591.000 opt 0.012 0.240 578 0.020 10.01
20 30x 75 25691.000 opt 0.016 0.257 593 0.039 2.02
21 30x75 33821.000 opt 0.012 0.263 592 0.029 8.02
22 30x75 30325.000 opt 0.009 0.193 433 0.046 .04
23 30x 75 48555.000 opt 0.013 0.251 548 0.033 2.02
24 30x 75 31900.000 opt 0.016 0.232 524 0.026 70.02
25 30 x 90 21143.000 opt 0.012 0.236 501 0.022 .01
26 30 x 90 19629.000 opt 0.009 0.269 599 0.037 2.02
27 30x90 29358.000 opt 0.021 0.270 560 0.006 70.00
28 30 x 90 29931.000 opt 0.023 0.291 615 0.015 90.00
29 30 x 90 39005.000 opt 0.010 0.301 593 0.062 .05
30 30x90 35576.000 opt 0.010 0.241 488 0.023 8.01
31 30 x 90 49324.000 opt 0.026 0.267 510 0.056 .03
32 30x90 49755.000 opt 0.026 0.343 662 0.037 2.02
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Tabela 3.8 Rezultati testiranja istanci iz prve grupe — uniforo ukrstanje

| Rbr. nxm optg,; bestg, t(s) tior(s) gen agap(%) o(%) |
1 5x10 2970.000 opt 0.001 0.017 300 0.000 0.000
2 10x 10 2872.000 opt 0.001 0.028 306 0.000 0.000
3 10x 20 4556.000 opt 0.001 0.031 304 0.000 0.000
4 10x 20 5895.000 opt 0.002 0.031 312 0.000 0.000
5 10x 20 7411.000 opt 0.002 0.037 309 0.000 0.000
6 10x 20 8113.000 opt 0.002 0.035 308 0.000 0.000
7 10x 20 10160.000 opt 0.002 0.032 306 0.000 0.000
8 10x 20 5297.000 opt 0.002 0.030 302 0.000 0.000
9 15x 30 9675.000 opt 0.003 0.053 334 0.000 0.000
10 15x 30 9693.000 opt 0.003 0.051 322 0.000 0.000
11 15x 30 6434.000 opt 0.002 0.046 322 0.000 0.000
12 15x 30 14772.000 opt 0.003 0.057 310 0.000 (.00
13 15x 30 6892.000 opt 0.003 0.050 333 0.000 0.000
14 15x 30 8160.000 opt 0.003 0.046 307 0.000 0.000
15 15x 30 7809.000 opt 0.002 0.045 315 0.000 0.000
16 15x 30 10667.000 opt 0.003 0.056 326 0.000 (.00
17 15x 30 6361.000 opt 0.003 0.052 315 0.000 0.000
18 15x 30 7685.000 opt 0.003 0.056 318 0.000 0.000
19 15x 30 15491.000 opt 0.003 0.062 334 0.000 (.00
20 20 x 40 13809.000 opt 0.004 0.082 342 0.000 00.00
21 20 x 40 14559.000 opt 0.005 0.094 377 0.000 (.00
22 20 x 40 14734.000 opt 0.005 0.094 378 0.000 00.00
23 20 x 40 8503.000 opt 0.003 0.074 368 0.000 0.000
24 20 x 40 8358.000 opt 0.004 0.078 360 0.000 0.000
25 20 x 40 9362.000 opt 0.004 0.095 411 0.000 0.000
26 20 x 40 12435.000 opt 0.004 0.083 350 0.000 00.00
27 20 x 40 13614.000 opt 0.005 0.103 418 0.000 (.00
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Tabela 3.9 Rezultati testiranja istanci iz druge grupe — unifmo ukrStanje

| Rbr. nxm opt, best,, t(s)  t,(s) gem agap(%) o(%) |
1 20 x 50 9223.000 opt 0.004 0.088 367 0.000 0.000
2 20 x50 17916.000 opt 0.006 0.098 347 0.000 0.000
3 20 x 50 14275.000 opt 0.004 0.089 335 0.000 0.000
4 20 x 50 14552.000 opt 0.004 0.091 364 0.000 0.000
5 20 x50 11360.000 opt 0.004 0.089 391 0.000 0.000
6 20 x50 9718.000 opt 0.004 0.084 372 0.000 0.000
7 20 x 50 14276.000 opt 0.005 0.096 354 0.000 0.000
8 20 x50 22625.000 opt 0.005 0.099 343 0.000 0.000
9 30 x 60 14783.000 opt 0.018 0.197 526 0.014 0.009
10 30 x 60 12992.000 opt 0.007 0.231 623 0.008 .00
11 30 x 60 21946.000 opt 0.017 0.219 536 0.011 .00
12 30 x 60 20526.000 opt 0.019 0.223 557 0.009 10.01
13 30 x 60 25983.000 opt 0.010 0.223 558 0.018 .01
14 30 x 60 25467.000 opt 0.014 0.264 652 0.015 .01
15 30 x 60 27451.000 opt 0.009 0.241 591 0.017 .01
16 30 x 60 32414.000 opt 0.016 0.218 502 0.030 2.02
17 30x75 16829.000 opt 0.013 0.293 685 0.004 20.00
18 30x 75 17919.000 opt 0.018 0.223 506 0.008 8.00
19 30x75 22591.000 opt 0.015 0.222 501 0.007 .00
20 30x 75 25691.000 opt 0.009 0.207 455 0.026 .01
21 30x75 33821.000 opt 0.010 0.222 471 0.025 .02
22 30x75 30325.000 opt 0.016 0.262 564 0.019 .02
23 30x 75 48555.000 opt 0.014 0.287 599 0.033 2.02
24 30x 75 31900.000 opt 0.009 0.248 534 0.061 2.03
25 30 x 90 21143.000 opt 0.008 0.176 367 0.011 70.00
26 30 x 90 19629.000 opt 0.023 0.231 493 0.026 8.01
27 30x90 29358.000 opt 0.018 0.317 624 0.013 .01
28 30 x 90 29931.000 opt 0.013 0.234 472 0.009 70.00
29 30 x 90 39005.000 opt 0.009 0.230 421 0.042 90.02
30 30x90 35576.000 opt 0.014 0.269 511 0.025 40.01
31 30 x 90 49324.000 opt 0.012 0.290 527 0.036 90.02
32 30x90 49755.000 opt 0.010 0.293 540 0.063 40.03
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Tabela 3.10 Rezultati testiranja istanci iz prve grupe — aritiko ukrstanje

| Rbr. nxm optg,; bestg, t(s) tior(s) gen agap(%) o(%) |
1 5x10 2970.000 opt 0.003 0.020 300 0.000 0.000
2 10x 10 2872.000 opt 0.001 0.029 318 0.000 0.000
3 10x 20 4556.000 opt 0.002 0.030 305 0.000 0.000
4 10x 20 5895.000 opt 0.002 0.030 310 0.000 0.000
5 10x 20 7411.000 opt 0.002 0.035 304 0.000 0.000
6 10x 20 8113.000 opt 0.002 0.034 306 0.000 0.000
7 10x 20 10160.000 opt 0.001 0.030 304 0.000 0.000
8 10x 20 5297.000 opt 0.001 0.030 306 0.000 0.000
9 15x 30 9675.000 opt 0.003 0.050 327 0.000 0.000
10 15x 30 9693.000 opt 0.003 0.049 317 0.000 0.000
11 15x 30 6434.000 opt 0.002 0.045 325 0.000 0.000
12 15x 30 14772.000 opt 0.003 0.055 317 0.000 (.00
13 15x 30 6892.000 opt 0.002 0.046 308 0.000 0.000
14 15x 30 8160.000 opt 0.002 0.045 321 0.000 0.000
15 15x 30 7809.000 opt 0.002 0.045 327 0.000 0.000
16 15x 30 10667.000 opt 0.003 0.053 325 0.000 (.00
17 15x 30 6361.000 opt 0.003 0.052 329 0.000 0.000
18 15x 30 7685.000 opt 0.003 0.058 330 0.000 0.000
19 15x 30 15491.000 opt 0.004 0.060 330 0.000 (.00
20 20 x 40 13809.000 opt 0.007 0.087 377 0.000 00.00
21 20 x 40 14559.000 opt 0.006 0.091 380 0.000 .00
22 20 x 40 14734.000 opt 0.004 0.081 341 0.000 00.00
23 20 x 40 8503.000 opt 0.004 0.075 374 0.000 0.000
24 20 x 40 8358.000 opt 0.004 0.076 351 0.000 0.000
25 20 x 40 9362.000 opt 0.004 0.086 379 0.000 0.000
26 20 x 40 12435.000 opt 0.004 0.099 442 0.000 00.00
27 20 x 40 13614.000 opt 0.005 0.094 391 0.000 (.00
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Tabela 3.11 Rezultati testiranja istanci iz druge grupe — ar@ticko ukrstanje

| Rbr. nxm opt, best,, t(s)  t,(s) gem agap(%) o(%) |
1 20 x 50 9223.000 opt 0.007 0.097 412 0.000 0.000
2 20 x50 17916.000 opt 0.005 0.133 477 0.000 0.000
3 20 x 50 14275.000 opt 0.004 0.093 354 0.000 0.000
4 20 x 50 14552.000 opt 0.005 0.099 384 0.000 0.000
5 20 x50 11360.000 opt 0.005 0.109 469 0.000 0.000
6 20 x50 9718.000 opt 0.004 0.106 480 0.000 0.000
7 20 x 50 14276.000 opt 0.007 0.126 477 0.000 0.000
8 20 x50 22625.000 opt 0.007 0.110 392 0.000 0.000
9 30 x 60 14783.000 opt 0.016 0.265 726 0.021 0.013
10 30 x 60 12992.000 opt 0.007 0.165 460 0.018 40.01
11 30 x 60 21946.000 opt 0.019 0.174 437 0.028 20.02
12 30 x 60 20526.000 opt 0.010 0.197 513 0.018 90.01
13 30 x 60 25983.000 opt 0.012 0.177 445 0.027 .01
14 30 x 60 25467.000 opt 0.011 0.211 539 0.017 8.01
15 30 x 60 27451.000 opt 0.010 0.231 578 0.018 70.01
16 30 x 60 32414.000 opt 0.009 0.215 520 0.044 9.02
17 30x75 16829.000 opt 0.009 0.205 498 0.016 2.01
18 30x 75 17919.000 opt 0.019 0.254 594 0.021 .01
19 30x75 22591.000 opt 0.013 0.181 410 0.039 .02
20 30x 75 25691.000 opt 0.008 0.206 455 0.041 8.01
21 30x75 33821.000 opt 0.014 0.232 483 0.033 20.02
22 30x75 30325.000 opt 0.010 0.213 443 0.040 2.02
23 30x 75 48555.000 opt 0.011 0.312 637 0.028 .01
24 30x 75 31900.000 opt 0.012 0.198 422 0.040 .04
25 30 x 90 21143.000 opt 0.013 0.274 559 0.023 .01
26 30 x 90 19629.000 opt 0.023 0.285 609 0.043 .03
27 30x90 29358.000 opt 0.020 0.278 547 0.020 .01
28 30 x 90 29931.000 opt 0.013 0.225 462 0.021 .01
29 30 x 90 39005.000 opt 0.012 0.360 671 0.041 .02
30 30x90 35576.000 opt 0.015 0.247 475 0.025 7.01
31 30 x 90 49324.000 opt 0.012 0.300 555 0.055 70.02
32 30x90 49755.000 opt 0.017 0.306 553 0.029 .01
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U svih pet varijanti (u odnosu na tip operatoraStmja) GA je postigao optimalna
redenja za sve instance. Sto ge tiremena izvrSavanja tu je situacija diiga Na Graficima
3.1. i 3.2. prikazano je patenje srednjeg getnog vremena GA implementacije sa binarnim
kodiranjem i razkitim tipovima ukrstanja.
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Grafik 3.1 Prikaz poredjenja vremena izvrsavanja GA sa rataiici
operatorima ukrstanja za instance prve grupe
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Grafik 3.2 Prikaz poredjenja vremena izvrsavanja GA sa rataiici
operatorima ukrstanja za instance druge grupe
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Na Grafiku 3.3 prikazano je pras® odstupanje najboljeg GA reSenja od optimalnog za

svih pet varijanti implementiranog GA. Za prvu guuipstanci nema pros&eog odstupanja od
optimalnog reSenja, odnosno GA je dostigao svangitia reSenjaagap je 0.000% u svim
slucajevima). U drugoj grupi instanci sa grafika se mqzimetiti da GA sa dvopozicionim
operatorom ukrStanja ima najizraZzenija odstupargednosu na ostale varijante GA.
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Grafik 3.3 Prikaz poredjenja prosecnog odstupanja reSenja &faglicitim
operatorima ukrstanja za instance druge grupe

Iz prikazanih rezultata mozemo izvsledee zakljutke za performanse GA implementacija sa
binarnim kodiranjem:

Za instance prve grupe, genetski algoritam u komenglementirani visepozicioni i
aritmeticki operator ukrStanja za par instanci imaju nedtdedvreme izvrSavanju u
odnosu na GA implementacije koje koriste druge ajpee ukrStanja (jednopozicioni,
dvopozicioni i viSepozicioni);

Za instance druge grupe, genetski algoritam u kemenplementirani jednopozicioni i
viSepozicioni operator ukrStanja imaju nesto dume izvrSavanja u odnosu na ostale
GA implementacije;

Za prvu grupu instanci pro&go odstupanje od optimalnog reSenggapje 0.000% za
sve testirane GA implementacije sa binarnim kogmam)

Sa Grafika 3.3 se moze primetiti da za drugu gruqpaanci, GA sa dvopozicionim
operatorom ukrStanja ima nagaodstupanja u odnosu na ostale implementacije GA;
GA sa binarnim kodiranjem i uniformnim operatororkrdianja ima najkige vreme
izvrSavanja za instance iz obe grupe;

GA sa binarnim kodiranjem i uniformnim operatorofritanja ima najmanje prose
odstupanje za instance iz obe grupe.
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4. GA IMPLEMENTACIJA KOJA KORISTI CELOBROJNO
KODIRANJE

4.1 Reprezentacija reSenja

Genetski kod jedinke je string duzine n (broj potminih lokacija). Elementi stringa
predstavljaju lokacije uspostavljenih snabdeva uzimaju vrednost iz skupa {0, 1, ..., n-1}.
Svaki element stringa u genetskom kodu jeditka,je vrednost x, ozriava da je na lokaciji x
uspostavljen snabdeva

Primer 4.1: Za n = 8, genetski kod jedinke 75053@71&ava da:

» su uspostavljeni snabdevaa lokacijama 1, 3,4, 61 8;
* nalokacijama 2, 51 7 nisu uspostavljeni snabdieva

Iz genetskog koda jedinkétaju se uspostavljene lokacije (vrednost svagkopredstavlja
lokaciju koja je uspostavljena). Isto kao i koddnmog kodiranja, kada su poznate uspostavljene
lokacije svaki korisnik moze da izabere sebi nagyi snabdeva.

4.2 Ra&unanje funkcije cilja

Ratunanje funkcija cilja implementirano je na isticmakao i kod binarnog kodiranja,
odnosno kori&n je dodatni memorijski prostor za deee liste indeksa lokacija za svakog
korisnika. Kada su poznate uspostavljene lokacighbdevaa, za svakog korisnika se oduge
njemu najpovoljniji snabdevatako Sto se proida njegova ur@ena lista (najblizih) lokacija i
pretrazuje do prve pojavg.

4.3 Genetski operatori

4.3.1 Selekcija

Za operator selekcije najbolje rezultate je pokaado gradirana turnirska selekcija sa
parametrom vetina turnira jednakim 5.4. Najboljih 50 jedinki éktno prolazi u novu
generaciju, dok preostalih 1008astvuje u selekciji (elitistka strategija zamene generacije).

4.3.2 Ukrstanje

Implementirano je pet razltih operatora ukrStanja za celobrojnu reprezeptaeSenja:
jednopoziciono, dvopoziciono, viSepoziciono, unifmo i aritmettko ukrstanje sa parametrom

ukrStanjap.o.ss = 0.85. Kod uniformnog ukrStanja verovataorazmene proizvoljnog bita je
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Punir = 0.6, Sto znd da se priblizno 60% bitova razmenjuje iztaejedinki. Operator
aritmetickog ukrstanja je modiSikovan u skladu sa kodiranpeimosno:

» vrednost gena na poziciji 1 za Potomak 1 se dolaijaledéi n&tin:
pr=A*x+(m—1-21)* y;;

» vrednost gena na poziciji 1 za Potomak 2 se dolaijaledéi n&tin:
pi=Axy+Mm—-1-2)*x,

gde sul € [0,n—1], a x; i y; vrednosti gena roditelja na poziciji 1. Kaéna vrednosti za
potomke se dobijaju kao ostatak pri deljepjui p; sa vredno& n (n je broj potencijalnih
lokacija).

4.3.3 Mutacija

Za operator mutacije kodéna je prosta mutacija sa parametrom mutacijeita =
0.2. Implementacija ovog operatora je td&anodifikovana zbog razitog n&ina kodiranja -
ako¢lan niza, koji predstavlja genetski kod jedinke,tinsuonda on moze biti zamenjen nekom
slucajnom vredno&u iz niza {0, 1, ..., n-1}, s tim da prednost imajiednosti koje se enalaze
u genetskom kodu jedinke (g uspostavljena lokacija).

4.4  Ostali aspekti GA

Patetna populacija je generisana natajan ngin. Za svakiclan nizay;, koji predstavlja
genetski kod jedinke, na sljan n&in je izabrana vrednost iz skupa {0, 1, ..., n-1}egd n
broj potencijalnih lokacija.

Broj jedinki u populaciji je 150. Kor&ena je elitisitka strategija tj. u svakoj generaciji
1/3 populacije (50 jedinki sa najboljim vrednostifusmkcije prilagaenosti) direktno prelazi u
sled€u generaciju, dok se nad preostalin 2/3 (100 jefipkimenjuju genetski operatori
ukrStanja i mutacije.

Za kriterijum zavrSetka GA korgna je kombinacija 2 kriterjuma zaustavljenja:
dostignut maksimalni broj generacija (ogkam na 1000) i uzastopno ponavljanje najbolja
jedinka maksimalan broj puta (300).

4.5 Eksperimentalni rezultati

Za testiranje GA koji koristi celobrojno kodiranjkoriS¢ene su iste instance i
eksperimenti su vrSeni na istontuaaru. Rezultati u tabelama su prikazani istim séstom |
na isti n&in kao u Poglavlju 3. | u ovom slaju, genetski algoritam je izvrSavan 20 puta za

svaku instancu.
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U nastavku su Tabele 4.2 - 4.10 u kojima su pekazletaljni rezultati izvrSavanja
opisanog GA sa celobrojnim kodiranjem i réiim tipovima ukrStanja za svaku od testiranih
grupa instanci.

Tabela 4.1 Rezultati testiranja istanci iz prve grupe — jedapijgiono ukrstanje

| R.br. nxm opts, besty, t(s) tie(s) gen agap(%) o(%) |
1 5x 10 2970.000 opt 0.002 0.023 300 0.000 0.000
2 10x10 2872.000 opt 0.002 0.049 303 0.011 0.023
3 10x 20 4556.000 opt 0.004 0.067 307 0.000 0.000
4 10x20 5895.000 opt 0.003 0.067 306 0.022 0.018
5 10x20 7411.000 opt 0.003 0.068 305 0.001 0.001
6 10x20 8113.000 opt 0.004 0.081 306 0.011 0.011
7 10x20 10160.000  opt 0.003 0.066 300 0.000 0.000
8 10x20 5297.000 opt 0.003 0.067 300 0.002 0.003
9 15x30 9675.000 opt 0.007 0.140 326  0.004 0.006
10 15x30 9693.000 opt 0.007 0.139 323 0.008 0.007
11 15x30 6434.000 opt 0.006 0.118 312 0.012 0.011
12 15x30 14772.000 opt 0.010 0.215 338 0.024 D0.02
13 15x30 6892.000 opt 0.006 0.118 315 0.014 0.020
14 15x30 8160.000 opt 0.006 0.116 316 0.007 0.008
15 15x30 7809.000 opt 0.006 0.120 323  0.000 0.000
16 15x30 10667.000 opt 0.007 0.145 317 0.030 .03
17 15x30 6361.000 opt 0.007 0.145 312 0.008 0.018
18 15x30 7685.000 opt 0.008 0.159 335 0.018 0.021
19 15x30 15491.000 opt 0.009 0.175 332 0.014 .01
20 20x40 13809.000  opt 0.013 0.293 328 0.029 90.02
21 20x40 14559.000 opt 0.023 0.413 339 0.040 .04
22 20x40 14734.000 opt 0.021 0.420 353  0.039 20.04
23 20x40 8503.000 opt 0.011 0.229 328 0.007 0.008
24 20x40 8358.000 opt 0.012 0.267 327 0.041 0.042
25 20x40 9362.000 opt 0.016 0.325 335 0.028 0.016
26 20x40 12435.000 opt 0.015 0.281 333 0.018 .01
27 20x40 13614.000 opt 0.031 0.452 344 0.087 8.07

35



Tabela 4.2 Rezultati testiranja istanci iz druge grupe — jedopiciono ukrStanje

‘ R.br. nxm optg, best,,, t(s) t;oe(s) gen agap(%) o(%) |

1 20x50 9223.000 opt 0.014 0.290 317 0.015 0.012
2 20x50 17916.000 opt 0.027 0.506 342 0.041 0.041
3 20 x50 14275.000 opt 0.019 0.400 333 0.007 0.022
4 20x50 14552.000 opt 0.017 0.350 333 0.012 0.023
5 20x50 11360.000 opt 0.015 0.288 323 0.026 0.020
6 20x50 9718.000 opt 0.014 0.277 329 0.017 0.016
7 20 x50 14276.000 opt 0.023 0.634 331 0.035 0.030
8 20x50 22625.000 opt 0.026 0.506 334 0.007 0.006
9 30x 60 14783.000 opt 0.034 0.740 348 0.070 0.069
10 30x 60 12992.000 opt 0.034 0.690 355 0.036 6.02
11 30x60 21946.000 opt 0.066 1.350 394 0.153 .10
12 30x60 20526.000 opt 0.055 1.170 405 0.148 20.07
13 30x 60 25983.000 opt 0.094 1.643 440 0.109 2.05
14 30x 60 25467.000 opt 0.060 1.373 404 0.095 6.10
15 30x60 27451.000 opt 0.116 1.834 456 0.193 .14
16 30x 60 32414.000 opt 0.086 2.095 511 0.322 5.22
17 30x75 16829.000 opt 0.045 0.827 345 0.024 7.02
18 30x75 17919.000 opt 0.041 0.891 349 0.035 .04
19 30x75 22591.000 opt 0.063 1.025 356 0.073 .05
20 30x75 25691.000 opt 0.077 1351 373 0.093 .07
21 30x75 33821.000 opt 0.127 2.140 491 0.129 6.12
22 30x75 30325.000 opt 0.079 2.025 470 0.190 60.14
23 30x75 48555.000 49223.000 0.108 2.773 502 60.23 0.129

24 30x75 31900.000 opt 0.087 2.294 496 0.318 .20
25 30x90 21143.000 opt 0.048 0.989 349 0.020 70.01
26 30x90 19629.000 opt 0.047 0.871 345 0.068 40.04
27 30x90 29358.000 opt 0.086 1.946 435 0.085 5.07
28 30x90 29931.000 opt 0.072 1.206 358 0.054 2.05
29 30x90 39005.000 opt 0.116 2.368 444 0.258 .18
30 30x90 35576.000 opt 0.113 1.797 423 0.085 .07
31 30x90 49324.000 opt 0.143 2.736 454 0.302 6.19
32 30x90 49755.000 opt 0.120 3.264 507 0.321 20.32
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Tabela 4.3 Rezultati testiranja istanci iz prve grupe — dvoijg®mno ukrstanje

| Rbr. nxm optg,; bestg, t(s) tior(s) gen agap(%) o(%) |
1 5x10 2970.000 opt 0.003 0.024 300 0.000 0.000
2 10x 10 2872.000 opt 0.002 0.051 309 0.008 0.012
3 10x 20 4556.000 opt 0.003 0.067 300 0.000 0.000
4 10x 20 5895.000 opt 0.003 0.065 301 0.020 0.018
5 10x 20 7411.000 opt 0.003 0.071 310 0.000 0.000
6 10x 20 8113.000 opt 0.004 0.079 311 0.000 0.000
7 10x 20 10160.000 opt 0.003 0.067 304 0.000 0.000
8 10x 20 5297.000 opt 0.003 0.066 300 0.005 0.002
9 15x 30 9675.000 opt 0.007 0.137 315 0.027 0.030
10 15x 30 9693.000 opt 0.007 0.139 319 0.000 0.000
11 15x 30 6434.000 opt 0.006 0.119 321 0.006 0.017
12 15x 30 14772.000 opt 0.011 0.232 332 0.072 .07
13 15x 30 6892.000 opt 0.006 0.116 312 0.000 0.000
14 15x 30 8160.000 opt 0.006 0.120 319 0.000 0.000
15 15x 30 7809.000 opt 0.006 0.115 315 0.000 0.000
16 15x 30 10667.000 opt 0.007 0.147 323 0.000 (.00
17 15x 30 6361.000 opt 0.007 0.156 327 0.013 0.008
18 15x 30 7685.000 opt 0.009 0.174 336 0.003 0.006
19 15x 30 15491.000 opt 0.009 0.180 327 0.013 7.01
20 20 x 40 13809.000 opt 0.016 0.314 332 0.034 .04
21 20 x 40 14559.000 opt 0.020 0.426 347 0.048 8.03
22 20 x 40 14734.000 opt 0.020 0.406 350 0.033 20.04
23 20 x 40 8503.000 opt 0.013 0.233 319 0.013 0.020
24 20 x 40 8358.000 opt 0.013 0.257 326 0.025 0.030
25 20 x 40 9362.000 opt 0.017 0.316 330 0.008 0.012
26 20 x 40 12435.000 opt 0.014 0.283 333 0.030 .02
27 20 x 40 13614.000 opt 0.023 0.373 343 0.037 10.05
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Tabela 4.4 Rezultati testiranja istanci iz druge grupe — dvoipmno ukrstanje

‘ R.br. nxm opt,,, best,,, t(s) t;o:(s) gen agap(%) (%) |
1 20 x 50 9223.000 opt 0.013 0.266 319 0.024 0.022
2 20 x 50 17916.000 opt 0.028 0.485 335 0.054 0.037
3 20 x 50 14275.000  opt 0.019 0.404 329 0.029 0.041
4 20 x 50 14552.000 opt 0.019 0.348 330 0.014 0.019
5 20 x 50 11360.000 opt 0.014 0.276 332 0.002 0.006
6 20 x 50 9718.000 opt 0.013 0.270 320 0.025 0.027
7 20 x 50 14276.000  opt 0.022 0.451 338 0.028 0.023
8 20 x 50 22625.000 opt 0.020 0.485 343 0.016 0.021
9 30 x 60 14783.000 opt 0.039 0.741 357 0.027 0.026
10 30 x 60 12992.000 opt 0.032 0.663 360 0.021 .02
11 30 x 60 21946.000 opt 0.055 1.319 398 0.118 6.09
12 30 x 60 20526.000 opt 0.074 1.349 433 0.113 .07
13 30 x 60 25983.000 opt 0.064 1.542 432 0.089 2.05
14 30 x 60 25467.000 opt 0.057 1.275 402 0.096 10.08
15 30 x 60 27451.000 opt 0.114 2.032 490 0.125 6.10
16 30 x 60 32414.000 opt 0.094 2.333 545 0.328 6.24
17 30x75 16829.000 opt 0.044 0.821 348 0.023 10.02
18 30x75 17919.000 opt 0.051 0.883 348 0.039 .04
19 30x 75 22591.000 opt 0.055 1.134 363 0.063 40.04
20 30x75 25691.000 opt 0.067 1.409 382 0.085 2.07
21 30x 75 33821.000 opt 0.074 1.900 440 0.128 20.12
22 30x75 30325.000 opt 0.110 1.951 424 0.230 0.17
23 30x75 48555.000 49223.000 0.127 2.140 491 90.12 0.126
24 30x 75 31900.000 opt 0.079 2.203 476 0.225 .16
25 30 x 90 21143.000 opt 0.049 1.063 350 0.029 .02
26 30x 90 19629.000 opt 0.048 0.910 350 0.053 .03
27 30 x 90 29358.000 opt 0.088 1.785 399 0.077 .06
28 30 x 90 29931.000 opt 0.060 1.315 364 0.055 0.04
29 30 x 90 39005.000 opt 0.107 2.965 521 0.238 .18
30 30 x 90 35576.000  opt 0.103 2.265 458 0.092 2.06
31 30 x 90 49324.000  opt 0.187 2915 514 0.164 70.08
32 30 x 90 49755.000 opt 0.133 3.342 507 0.329 .23
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Tabela 4.5 Rezultati testiranja istanci iz prve grupe — viSepmno ukrstanje

| Rbr. nxm optg,; bestg, t(s) tior(s) gen agap(%) o(%) |
1 5x10 2970.000 opt 0.003 0.024 300 0.000 0.000
2 10x 10 2872.000 opt 0.002 0.051 309 0.008 0.012
3 10x 20 4556.000 opt 0.003 0.067 300 0.000 0.000
4 10x 20 5895.000 opt 0.003 0.065 301 0.020 0.018
5 10x 20 7411.000 opt 0.003 0.071 310 0.000 0.000
6 10x 20 8113.000 opt 0.004 0.079 311 0.000 0.000
7 10x 20 10160.000 opt 0.003 0.067 304 0.000 0.000
8 10x 20 5297.000 opt 0.003 0.066 300 0.005 0.002
9 15x 30 9675.000 opt 0.007 0.137 315 0.027 0.030
10 15x 30 9693.000 opt 0.007 0.139 319 0.000 0.000
11 15x 30 6434.000 opt 0.006 0.119 321 0.006 0.017
12 15x 30 14772.000 opt 0.011 0.232 332 0.072 .07
13 15x 30 6892.000 opt 0.006 0.116 312 0.000 0.000
14 15x 30 8160.000 opt 0.006 0.120 319 0.000 0.000
15 15x 30 7809.000 opt 0.006 0.115 315 0.000 0.000
16 15x 30 10667.000 opt 0.007 0.147 323 0.000 (.00
17 15x 30 6361.000 opt 0.007 0.156 327 0.013 0.008
18 15x 30 7685.000 opt 0.009 0.174 336 0.003 0.006
19 15x 30 15491.000 opt 0.009 0.180 327 0.013 7.01
20 20 x 40 13809.000 opt 0.016 0.314 332 0.034 .04
21 20 x 40 14559.000 opt 0.020 0.426 347 0.048 8.03
22 20 x 40 14734.000 opt 0.020 0.406 350 0.033 20.04
23 20 x 40 8503.000 opt 0.013 0.233 319 0.013 0.020
24 20 x 40 8358.000 opt 0.013 0.257 326 0.025 0.030
25 20 x 40 9362.000 opt 0.017 0.316 330 0.008 0.012
26 20 x 40 12435.000 opt 0.014 0.283 333 0.030 .02
27 20 x 40 13614.000 opt 0.023 0.373 343 0.037 10.05
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Tabela 4.6 Rezultati testiranja istanci iz druge grupe -eypiéziciono ukrstanje

‘ R.br. nxm opt,,, best,,, t(s) t;o:(s) gen agap(%) (%) |
1 20 x 50 9223.000 opt 0.014 0.298 328 0.009 0.019
2 20 x 50 17916.000 opt 0.031 0.559 337 0.041 0.042
3 20 x 50 14275.000  opt 0.023 0.435 333 0.042 0.055
4 20 x 50 14552.000 opt 0.018 0.341 324 0.015 0.025
5 20 x 50 11360.000 opt 0.013 0.284 322 0.027 0.033
6 20 x 50 9718.000 opt 0.014 0.286 333 0.023 0.018
7 20 x 50 14276.000  opt 0.020 0.450 329 0.040 0.026
8 20 x 50 22625.000 opt 0.033 0.550 332 0.027 0.040
9 30 x 60 14783.000 opt 0.050 0.845 359 0.032 0.029
10 30 x 60 12992.000 opt 0.031 0.688 361 0.021 20.02
11 30 x 60 21946.000 opt 0.058 1.323 397 0.137 6.08
12 30 x 60 20526.000 opt 0.064 1.241 428 0.135 2.10
13 30 x 60 25983.000 26174.000 0.058 1.566 419 00.10 0.067
14 30 x 60 25467.000 opt 0.059 1.513 423 0.139 6.11
15 30 x 60 27451.000 opt 0.060 1.518 427 0.215 60.11
16 30 x 60 32414.000 33261.000 0.100 1.982 484 50.37 0.247
17 30x75 16829.000 opt 0.046 0.977 350 0.035 6.02
18 30x75 17919.000 opt 0.047 0.932 343 0.040 4.04
19 30x 75 22591.000 opt 0.058 1.066 364 0.086 2.05
20 30x75 25691.000 opt 0.083 1.626 389 0.104 .06
21 30x 75 33821.000 opt 0.083 2.148 438 0.267 .25
22 30x75 30325.000 opt 0.105 2.201 491 0.218 .12
23 30x75 48555.000 49181.000 0.117 3.160 559 20.22 0.171
24 30x 75 31900.000 opt 0.128 2546 550 0.343 6.18
25 30 x 90 21143.000 opt 0.051 1.011 346 0.042 .03
26 30x 90 19629.000 opt 0.047 1.015 339 0.087 2.05
27 30 x 90 29358.000 opt 0.076 1.745 389 0.108 8.08
28 30 x 90 29931.000 opt 0.072 1.353 359 0.056 40.04
29 30 x 90 39005.000 opt 0.203 3.014 506 0.187 70.12
30 30 x 90 35576.000  opt 0.079 2.031 399 0.185 .11
31 30 x 90 49324.000  opt 0.124 2.874 490 0.313 .18
32 30 x 90 49755.000 52318.000 0.169 2.831 486 30.30 0.192
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Tabela 4.7 Rezultati testiranja istanci iz prve grupe — uniforo ukrstanje

| Rbr. nxm optg,; bestg, t(s) tior(s) gen agap(%) o(%) |
1 5x10 2970.000 opt 0.001 0.025 300 0.000 0.000
2 10x 10 2872.000 opt 0.003 0.059 304 0.000 0.000
3 10x 20 4556.000 opt 0.004 0.076 300 0.000 0.000
4 10x 20 5895.000 opt 0.004 0.075 311 0.000 0.000
5 10x 20 7411.000 opt 0.004 0.075 303 0.001 0.001
6 10x 20 8113.000 opt 0.004 0.081 309 0.000 0.000
7 10x 20 10160.000 opt 0.003 0.073 306 0.000 0.000
8 10x 20 5297.000 opt 0.004 0.075 300 0.002 0.004
9 15x 30 9675.000 opt 0.008 0.151 313 0.009 0.006
10 15x 30 9693.000 opt 0.007 0.150 312 0.008 0.012
11 15x 30 6434.000 opt 0.006 0.132 316 0.012 0.015
12 15x 30 14772.000 opt 0.010 0.230 323 0.052 8.06
13 15x 30 6892.000 opt 0.006 0.126 309 0.000 0.000
14 15x 30 8160.000 opt 0.006 0.130 315 0.000 0.000
15 15x 30 7809.000 opt 0.006 0.134 320 0.009 0.012
16 15x 30 10667.000 opt 0.008 0.164 317 0.004 6.00
17 15x 30 6361.000 opt 0.008 0.168 323 0.026 0.022
18 15x 30 7685.000 opt 0.009 0.182 333 0.025 0.022
19 15x 30 15491.000 opt 0.009 0.201 326 0.018 10.02
20 20 x 40 13809.000 opt 0.015 0.328 327 0.026 4.03
21 20 x 40 14559.000 opt 0.021 0.383 338 0.027 4.02
22 20 x 40 14734.000 opt 0.024 0.447 339 0.047 90.02
23 20 x 40 8503.000 opt 0.012 0.264 324 0.003 0.005
24 20 x 40 8358.000 opt 0.015 0.301 327 0.009 0.009
25 20 x 40 9362.000 opt 0.018 0.358 323 0.015 0.028
26 20 x 40 12435.000 opt 0.017 0.319 330 0.005 70.00
27 20 x 40 13614.000 opt 0.021 0.474 363 0.080 .05

41



Tabela 4.8 Rezultati testiranja istanci iz druge grupe — unifimo ukrStanje

‘ R.br. nxm opt,,, best,,, t(s) t;o:(s) gen agap(%) (%) |
1 20 x 50 9223.000 opt 0.015 0.294 333 0.005 0.008
2 20 x 50 17916.000 opt 0.026 0.546 342 0.045 0.046
3 20 x 50 14275.000  opt 0.025 0.456 333 0.001 0.004
4 20 x 50 14552.000 opt 0.020 0.393 330 0.025 0.064
5 20 x 50 11360.000 opt 0.017 0.321 328 0.015 0.012
6 20 x 50 9718.000 opt 0.015 0.321 332 0.020 0.022
7 20 x 50 14276.000  opt 0.022 0.399 328 0.031 0.025
8 20 x 50 22625.000 opt 0.027 0.554 341 0.025 0.033
9 30 x 60 14783.000 opt 0.043 0.820 355 0.032 0.031
10 30 x 60 12992.000 opt 0.041 0.715 361 0.032 .03
11 30 x 60 21946.000 opt 0.070 1.416 406  0.109 .09
12 30 x 60 20526.000 opt 0.079 1.185 403 0.141 .08
13 30 x 60 25983.000 26383.000 0.068 1.377 406 20.07 0.057
14 30 x 60 25467.000 25535.000 0.065 1.529 429 80.08 0.061
15 30 x 60 27451.000 27773.000 0.088 1.885 496 30.20 0.119
16 30 x 60 32414.000 33261.000 0.108 1.659 444 00.29 0.253
17 30x75 16829.000 33261.000 0.046 0.854 349 90.01 0.028
18 30x75 17919.000 opt 0.043 0.889 343 0.044 2.04
19 30x 75 22591.000 opt 0.056 1.016 359 0.072 70.04
20 30x75 25691.000 opt 0.068 1.446 390 0.060 40.04
21 30x 75 33821.000 opt 0.174 2.202 498 0.108 8.09
22 30x75 30325.000 opt 0.106 2.094 465 0.212 .12
23 30x75 48555.000 49181.000 0.114 2.659 487 60.22 0.114
24 30x 75 31900.000 opt 0.133 2552 545 0.269 .15
25 30 x 90 21143.000 opt 0.044 0.942 346 0.015 40.02
26 30x 90 19629.000 opt 0.046 0.969 339 0.059 .04
27 30 x 90 29358.000 opt 0.096 1.819 413 0.068 60.06
28 30 x 90 29931.000 opt 0.060 1.199 360 0.046 8.04
29 30 x 90 39005.000 opt 0.127 2.630 495 0.158 20.14
30 30 x 90 35576.000  opt 0.093 1.982 417 0.110 8.09
31 30 x 90 49324.000 51493.000 0.121 2.653 490 30.17 0.147
32 30 x 90 49755.000 51145.000 0.149 3.205 521 70.26 0.185
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Tabela 4.9 Rezultati testiranja istanci iz prve grupe — aritidkeo ukrStanje

| R.br. nxm optg,; bestg,; t(s) t;:(s) gen agap(%) o(%) |
1 5x10 2970.000 opt 0.003 0.029 300 0.000 0.000
2 10x 10 2872.000 opt 0.003 0.053 304 0.000 0.000
3 10x 20 4556.000 opt 0.003 0.072 318 0.000 0.000
4 10x 20 5895.000 opt 0.004 0.071 308 0.000 0.000
5 10x 20 7411.000 opt 0.004 0.076 305 0.013 0.008
6 10x 20 8113.000 opt 0.004 0.081 304 0.000 0.000
7 10x 20 10160.000  opt 0.003 0.074 317 0.000 0.000
8 10x 20 5297.000 opt 0.003 0.068 300 0.000 0.000
9 15x 30 9675.000 opt 0.008 0.216 489 0.004 0.007
10 15x 30 9693.000 opt 0.008 0.171 384 0.002 0.005
11 15x 30 6434.000 opt 0.012 0.178 462 0.000 0.000
12 15x 30 14772.000  opt 0.019 0.269 419 0.042 8.03
13 15x 30 6892.000 opt 0.007 0.199 508 0.005 0.007
14 15x 30 8160.000 opt 0.010 0.202 509 0.007 0.010
15 15x 30 7809.000 opt 0.008 0.192 494 0.002 0.004
16 15x 30 10667.000  opt 0.009 0.181 362 0.000 (.00
17 15x 30 6361.000 opt 0.009 0.172 342 0.012 0.004
18 15x 30 7685.000 opt 0.008 0.161 317 0.007 0.004
19 15x 30 15491.000 opt 0.008 0.171 322 0.011 10.01
20 20 x 40 13809.000 13984.000 0.022 0.462 491 50.07 0.031
21 20 x 40 14559.000 opt 0.019 0.508 471 0.073 8.04
22 20 x 40 14734.000 14767.000 0.022 0.486 379 (00.07 0.035
23 20 x 40 8503.000 opt 0.017 0.397 522 0.021 0.018
24 20 x 40 8358.000 opt 0.016 0.329 390 0.019 0.019
25 20 x 40 9362.000 9523.000 0.018 0.511 490 0.042 0.046
26 20 x 40 12435.000 opt 0.037 0.402 441 0.051 10.02
27 20 x 40 13614.000  opt 0.016 0.444 411 0.099 .07
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Tabela 4.10 Rezultati testiranja istanci iz druge grupe — astitko ukrstanje

‘ R.br. nxm opt,,, best,,, t(s) t;o:(s) gen agap(%) (%) |
1 20 x 50 9223.000 opt 0.024 0.450 478 0.015 0.010
2 20 x 50 17916.000 18470.000 0.032 0.716 548 0.059 0.054
3 20 x 50 14275.000  opt 0.034 0.603 496  0.089 0.045
4 20 x 50 14552.000 opt 0.032 0.551 491 0.044 10.05
5 20 x 50 11360.000 11457.000 0.024 0.488 496 0.041 0.019
6 20 x 50 9718.000 opt 0.030 0.412 422 0.016 0.010
7 20 x 50 14276.000 14502.000 0.025 0.553 460 0.047 0.044
8 20 x 50 22625.000 opt 0.068 0.712 476 0.035 0.034
9 30 x 60 14783.000 15239.000 0.035 1.165 583 0.081 0.038
10 30 x 60 12992.000 13444.000 0.086 1.195 558 40.10 0.061
11 30 x 60 21946.000 22880.000 0.055 1.633 507 60.22 0.133
12 30 x 60 20526.000 21908.000 0.084 1.635 528 30.15 0.057
13 30 x 60 25983.000 27184.000 0.058 1.331 414 90.16 0.082
14 30 x 60 25467.000 26417.000 0.062 1.738 526 30.18 0.078
15 30 x 60 27451.000 opt 0.064 1.878 493 0.136 8.09
16 30 x 60 32414.000 39240.000 0.097 2.434 483 30.59 0.283
17 30x75 16829.000 17149.000 0.104 1566 597 00.07 0.063
18 30x75 17919.000 18573.000 0.058 1.638 595 20.11 0.077
19 30x 75 22591.000 23707.000 0.061 1.206 428 60.09 0.041
20 30x75 25691.000 27682.000 0.082 1.717 453 60.16 0.066
21 30x 75 33821.000 35837.000 0.081 2.317 551 80.21 0.111
22 30x75 30325.000 31836.000 0.113 2.170 448 20.37 0.134
23 30x75 48555.000 49223.000 0.067 2.269 439 50.16 0.153
24 30x 75 31900.000 36645.000 0.107 2.361 379 50.13 0.091
25 30 x 90 21143.000 22888.000 0.050 1.182 370 80.11 0.035
26 30x 90 19629.000 opt 0.144 1.803 615 0.107 8.06
27 30 x 90 29358.000 30910.000 0.129 2.096 533 60.15 0.079
28 30 x 90 29931.000 29986.000 0.058 2.067 581 90.11 0.108
29 30 x 90 39005.000 43377.000 0.165 3.044 459 30.36 0.149
30 30 x 90 35576.000 37444.000 0.186 2.638 555 80.22 0.081
31 30 x 90 49324.000 53905.000 0.095 2.943 451 50.32 0.142
32 30 x 90 49755.000 56782.000 0.132 3.120 430 60.29 0.115
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Na Graficima 4.1 i 4.2 prikazano je pdemje srednjeg p@tnog vremena izvrSavanja
GA za instance prve i druge grupe za svih pet amatiijimplementacije GA sa celobrojnim
kodiranjem. GA sa aritmeékim operatorom ukrStanja je neSto sporiji u odnoawstale ostale
implementacije GA, dok GA sa uniformnim operatoroknStanja najbrze dolazi do reSenja.
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Grafik 4.1 Prikaz poredjenja vremena izvrsavanja GA sa ratziici
operatorima ukrstanja za instance prve grupe
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Grafik 4.2 Prikaz poredjenja vremena izvrsavanja GA sa ratziici
operatorima ukrstanja za instance druge grupe
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Na Graficima 4.3 i 4.4 predstavljeno je pieaje prosénog odstupanje najboljieg GA
reSenja od optimalnog za instance prve, odnosngedgnupe. Za instance iz prve grupe néve
odstupanja najbolieg GA reSenja od optimalnog swslwaju GA sa dvopozicionim i
aritmetickim operatorom ukrstanja, dok za instance drugpenajvéa odstupanja su u saju
GA sa aritmetikim operatorom ukrstanja.
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operatorima ukrstanja za instance prve grupe
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Grafik 4.4 Prikaz poredjenja prosecnog odstupanja reSenja &#£aglicitim
operatorima ukrstanja za instance druge grupe

46



Iz prikazanih rezultata mozemo izrsledee zakljuitke za performanse GA implementacija sa
celobrojnim kodiranjem:

GA sa celobrojnim kodiranjem nije dostigao optinsaheSenja u svim varijantama. GA
sa jednopozicionim i dvopozicionim ukrStanjem jevagi broj instanci dao optimalna
reSenja. Ostale varijante GA su za instance iz grupe dostigla optimalna reSenja, dok
u slutaju instanci iz druge grupe to nije uvek biocsij

GA sa aritmetikim operatorom ukrStanja nesto sporije daje reSang@nosu na ostale
ostale implementacije GA;

GA sa uniformnim operatorom ukrStanja najbrze dadazreSenja;

GA sa aritmetikim operatorom ukrStanja ima nafeeproséno odstupanje najboljeg GA
reSenja od optimalnog;

GA sa uniformnim operatorom ukrStanja daje nagpofiSenja sa najmanjim préaam
odstupanjem od optimalnih reSenja.
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5. GA IMPLEMENTACIJA KOJA KORISTI MESOVITO
KODIRANJE

5.1 Reprezentacija reSenja

Genetski kod jedinke je string duzine 2n, gde j@aj potencijalnih lokacija snabdeia
odnosno sastoji se od n podstringova duzine 2 (ovp Prviclan para uzima vrednost O ili 1 i
predstavlja informaciju da li je snabdeévaspostavljen ili ne, dok je druglan para ceo broj,
moze imati vrednost iz skupa {0, 1, ..., n-1} i preidja snabdew& odnosno lokaciju.

Primer 5.1: Za n = 8, genetski kod jedinke 07|1/8A/a.2|11|04|10|01|14| oZaaa da:

» su uspostavljeni snabdevaa lokacijama 2, 3,5,618
* nalokacijama 1, 4 i 7 nisu uspostavljeni snabdieva

Iz genetskog koda jedink#taju se uspostavljene lokacije — u paru u komerye ¢lan 1
vrednost drugoglana predstavlja uspostavljenog snabdavd&ada su poznate uspostavljene
lokacije svaki korisnik moze sa izabere sebi naggisnabdeva.

5.2 Ra&unanje funkcije cilja

Ratunanje funkcije cilja implementirano je na isticmakao i kod binarnog kodiranja
odnosno kori&n je dodatni memorijski prostor za deee liste indeksa lokacija za svakog
korisnika.

5.3 Genetski operatori

5.3.1 Selekcija

Za operator selekcije najbolje rezultate je polafimo gradirana turnirska selekcija sa
parametrom vetina turnira jednakim 5.4. Najboljih 50 jedinki dit@o prolazi u novu
generaciju, dok preostalih 1008astvuje u selekciji (elitistka strategija zamene generacije).

5.3.2 Ukrstanje

Implementirano je pet razltih operatora ukrStanja za meSovitu reprezentgeiglinki:
jednopoziciono, dvopoziciono, viSepoziciono, uniimo i aritmettko ukrstanje sa parametrom
ukrstanjap.,.ss = 0.85. Kod uniformnog ukrStanja verovataorazmene proizvoljnog bita je
punir = 0.3, Sto zn& da se priblizno 30% bitova razmenjuje iztngedinki. Operatori ukrStanja
su modifikovani u skladu sa kodiranjem reSenja. janopoziciono, dvopoziciono i
viSepoziciono ukrStanje slajan izbor pozicijk tj. tacki gde se vrSi ukrStanje mnozi se sa dva da
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bi se izbeglo presecanje genetskog materijala cldi tkoja razdvajaclanove jednog para.
Uniformno ukrStanje je modifikovano u smislu da generiSe maska duzine 2n. Operator
aritmetckog ukrStanja je modiSikovan na slédaatin: ukoliko se rauna vrednost gena na
neparnoj poziciji (da li je snabdevauspostavljen ili ne) koristi se funkcija koja je
implementirana u aritme&tom operatoru za binarno kodiranje. Ukoliko s&urea vrednost gena
na parnoj poziciji koristi se funkcija koja je ingohentirana u aritme&kom operatoru za
celobrojno kodiranje.

5.3.3 Mutacija

Za operator mutacije koKi8na je prosta mutacija sa parametrom mutacije bita
rmue = 0.1. Implementacija ovog operatora je tdkamodifikovana zbog razitog n&ina
kodiranja - ako mutira gen na neparnoj pozicijiggea nova vrednost moze biti O ili 1, u
suprotnom kada mutira gen na parnog poziciji nj@goeva vrednost moze biti jedna iz skupa
{0,1,...n}.

5.4 Ostali aspekti GA

Patetna populacija je generisana nacajan ngin. Za svaki neparatlan nizay;, koji
predstavlja genetski kod jedinke, nacglian ndin je izabran broj O ili 1 ali sa nejednakim
verovatnéama — verovatri@ da bude izabrana vrednost 0 je 70%, dok je 30@Wvatca da
¢e biti izabrana vrednost 1. Svaki patdan nizay; moZze biti jedna od vrednost iz skupa {0, 1,
..., -1} koja se vé ne nalazi u genetskom kodu jedinke. Na ov@mg obezbéeno da su
sve potencijalne lokacije u genetskom kodu tj. aveka svoj par u kome je ona drugan,
dok prviclan odréuje da li je snabdevauspostavljen ta toj lokaciji ili ne (vrednost 01i).

Broj jedinki u populaciji je 150. Kor&ena je elitisitka strategija tj. u svakoj generaciji
1/3 populacije (50 jedinki sa najboljim vrednostifiuakcije prilagaenosti) direktno prelazi u
sledéu generaciju, dok se nad preostalih 2/3 (100 jefipkimenjuju genetski operatori
ukrStanja i mutacije.

Za kriterijum zavrSetka GA korgna je kombinacija 2 kriterijuma zaustavljenja:
dostignut maksimalni broj generacija (ogtmm na 1000) i ponavljanje najbolja jedinka
maksimalan broj puta (200).

5.5 Eksperimentalni rezultati
Za testiranje GA koji koristi meSovito kodiranjeri&ene su iste instance i eksperimenti

su vrSeni na istom ¢anaru. Rezultati u tablici su prikazani istim rel@éd®m i algoritam je
izvrSavan 20 puta za svaku instancu.
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U nastavku su Tabele 5.1 - 5.10 u kojima su pekazletaljni rezultati izvrSavanja
opisanog GA sa celobrojnim kodiranjem i réiim tipovima ukrStanja za svaku od testiranih
grupa instanci.

Tabela 5.1 Rezultati testiranja istanci iz prve grupe — jedapigiono ukrstanje

| Rbr. nxm optg,, best,; t(s) ti:(s) gen agap(%) o(%) |
1 5x10 2970.000 opt 0.006 0.067 201 0.000 0.000
2 10x 10 2872.000 2949.000 0.034 0.672 1000 0.038 0.038
3 10 x 20 4556.000 opt 0.045 0.901 1000 0.122 0.056
4 10x 20 5895.000 opt 0.045 0.906 1000 0.090 0.055
5 10 x 20 7411.000 opt 0.045 0.897 1000 0.042 10.03
6 10x 20 8113.000 opt 0.045 0.903 1000 0.048 0.035
7 10x 20 10160.000  opt 0.052 1.031 1000 0.041 10.02
8 10 x 20 5297.000 5328.000 0.045 0.899 1000 0.084 0.054
9 15x 30 9675.000 9703.000 0.099 1964 1000 0.111 0.038
10 15x 30 9693.000 opt 0.088 1.730 1000 0.096 (.04
11 15x 30 6434.000 6827.000 0.099 1964 1000 0.109 0.055
12 15x 30 14772.000 opt 0.090 1.793 1000 0.093 420.0
13 15x 30 6892.000 7004.000 0.100 1.978 1000 0.146 0.051
14 15x 30 8160.000 8295.000 0.087 1.726 1000 0.162 0.060
15 15x 30 7809.000 8022.000 0.101 1990 1000 0.163 0.073
16 15x 30 10667.000 10805.000 0.102 2.018 1000 080.1 0.056
17 15x 30 6361.000 opt 0.100 1.967 1000 0.112 90.04
18 15x 30 7685.000 opt 0.101 1.986 1000 0.113 8.04
19 15x 30 15491.000 15844.000 0.089 1.762 1000 540.0 0.029
20 20 x 40 13809.000 14770.000 0.162 3.216 1000 890.0  0.042
21 20 x40 14559.000 14724.000 0.147 2.958 1000 330.1 0.065
22 20 x 40 14734.000 15218.000 0.167 3.315 1000 950.0  0.045
23 20 x 40 8503.000 8868.000 0.159 3.162 1000 0.108 0.047
24 20 x 40 8358.000 8949.000 0.157 3.183 1000 0.104 0.048
25 20 x 40 9362.000 9661.000 0.163 3.244 1000 0.182 0.079
26 20 x 40 12435.000 13648.000 0.203 3.746 1000 270.1  0.063
27 20 x 40 13614.000 opt 0.148 3.158 1000 0.211 77.0
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Tabela 5.2 Rezultati testiranja istanci iz druge grupe — jedopiciono ukrStanje

‘ R.br. nxm opt,, best,,, t(s) t;oe(s) gen agap(%) o(%) |
1 20 x 50 9223.000 9791.000 0.183 3.656 1000 0.125 0.044
2 20 x 50 17916.000 18470.000 0.194 3.832 1000 60.12 0.056
3 20 x 50 14275.000 opt 0.190 3.808 1000 0.211 10.08
4 20 x 50 14552.000 15610.000 0.166 3.301 1000 90.17 0.068
5 20 x 50 11360.000 12227.000 0.183 3.654 1000 60.11 0.045
6 20 x 50 9718.000 10203.000 0.185 3.672 1000 0.105 0.046
7 20 x 50 14276.000 14750.000 0.188 3.908 1000 10.10 0.049
8 20 x 50 22625.000 22925.000 0.193 3.848 1000 80.07 0.040
9 30 x 60 14783.000 15609.000 0.331 6.608 1000 50.14 0.059
10 30 x 60 12992.000 14283.000 0.329 6.560 1000 640.1  0.045
11 30 x 60 21946.000 25808.000 0.353 6.954 1000 110.1  0.055
12 30 x 60 20526.000 23493.000 0.346 6.916 1000 610.1 0.073
13 30 x 60 25983.000 27992.000 0.357 7.145 1000 080.1 0.051
14 30 x 60 25467.000 25960.000 0.405 7.080 1000 540.2 0.087
15 30 x 60 27451.000 30651.000 0.322 6.252 1000 790.1  0.073
16 30 x 60 32414.000 34932.000 0.347 6.941 1000 440.5 0.206
17 30x75 16829.000 18305.000 0.383 7.653 1000980.0 0.054
18 30x75 17919.000 20116.000 0.390 7.724 1000 060.1  0.050
19 30x 75 22591.000 24795.000 0.359 7.181 1000 720.0  0.037
20 30x75 25691.000 28790.000 0.405 8.090 1000410.1 0.047
21 30x 75 33821.000 36986.000 0.406 8.107 1000460.3 0.137
22 30x75 30325.000 35583.000 0.364 7.364 1000 020.2  0.096
23 30x75 48555.000 54016.000 0.405 8.135 1000360.2 0.127
24 30x 75 31900.000 42613.000 0.405 8.243 1000840.1 0.089
25 30 x 90 21143.000 23098.000 0.446 8.908 1000510.1 0.055
26 30 x 90 19629.000 21847.000 0.613 12.295 100Q1350. 0.049
27 30 x 90 29358.000 32050.000 0.414 8.272 1000640.1 0.065
28 30 x 90 29931.000 33377.000 0.410 8.162 1000 790.0 0.044
29 30 x 90 39005.000 49121.000 0.419 8.364 1000450.2 0.129
30 30 x 90 35576.000 36092.000 0.416 8.327 1000 090.3 0.090
31 30 x 90 49324.000 58725.000 0.470 9.319 1000820.2 0.146
32 30 x 90 49755.000 58777.000 0.418 8.356 1000 300.4 0.185
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Tabela 5.3 Rezultati testiranja istanci iz prve grupe — dvdpmno ukrstanje

| R.br. nxm optg,; best,,; t(s) t;:(s) gen agap(%) o(%) |
1 5x10 2970.000 opt 0.004 0.067 201 0.000 0.000
2 10x 10 2872.000 opt 0.037 0.760 1000 0.091 0.034
3 10 x 20 4556.000 opt 0.050 1.000 1000 0.125 0.076
4 10 x 20 5895.000 opt 0.047 0.933 1000 0.077 0.054
5 10 x 20 7411.000 opt 0.048 0.955 1000 0.046 0.032
6 10 x 20 8113.000 opt 0.046 0.919 1000 0.076 0.038
7 10 x 20 10160.000  opt 0.050 1.018 1000 0.046 .01
8 10 x 20 5297.000 5328.000 0.048 0.935 1000 0.116 0.043
9 15x 30 9675.000 opt 0.089 1.778 1000 0.100 0.057
10 15x 30 9693.000 9813.000 0.102 1.969 1000 0.081 0.050
11 15x 30 6434.000 6617.000 0.100 1.976 1000 0.120 0.065
12 15x 30 14772.000 opt 0.104 2.052 1000 0.091 440.0
13 15x 30 6892.000 7223.000 0.100 1.982 1000 0.113 0.050
14 15x 30 8160.000 opt 0.090 1.814 1000 0.219 6.08
15 15x 30 7809.000 8349.000 0.099 1.958 1000 0.111 0.059
16 15x 30 10667.000 10770.000 0.102 2.008 1000 090.1 0.053
17 15x 30 6361.000 opt 0.090 1.776 1000 0.085 .04
18 15x 30 7685.000 7757.000 0.101 2.002 1000 0.093 0.051
19 15x 30 15491.000 15844.000 0.102 2.011 1000 540.0 0.037
20 20 x 40 13809.000 14712.000 0.164 3.241 1000 190.1 0.037
21 20 x 40 14559.000 15458.000 0.165 3.300 1000 940.0 0.052
22 20 x 40 14734.000 15126.000 0.167 3.323 1000 830.0 0.044
23 20 x 40 8503.000 8831.000 0.159 3.180 1000 0.117 0.055
24 20 x 40 8358.000 8758.000 0.142 2.817 1000 0.132 0.070
25 20 x 40 9362.000 10021.000 0.143 2.854 1000 40.14 0.067
26 20 x 40 12435.000 13626.000 0.163 3.242 1000 300.1 0.067
27 20 x 40 13614.000 opt 0.167 3.330 1000 0.188 710.0

52



Tabela 5.4 Rezultati testiranja istanci iz druge grupe — dvoipmno ukrstanje

‘ R.br. nxm opt,, best,,, t(s) t;oe(s) gen agap(%) o(%) |
1 20 x 50 9223.000 9791.000 0.183 3.656 1000 0.125 0.044
2 20 x 50 17916.000 19537.000 0.195 3.834 1000 20.07 0.041
3 20 x 50 14275.000 14559.000 0.190 3.773 1000 40.20 0.079
4 20 x 50 14552.000 16054.000 0.187 3.724 1000 00.12 0.062
5 20 x 50 11360.000 12284.000 0.185 3.686 1000 20.14 0.045
6 20 x 50 9718.000 10094.000 0.184 3.664 1000 0.105 0.039
7 20 x 50 14276.000 14750.000 0.188 3.908 1000 10.10 0.049
8 20 x 50 22625.000 22761.000 0.193 3.839 1000 10.08 0.041
9 30 x 60 14783.000 16385.000 0.331 6.577 1000 10.10 0.042
10 30 x 60 12992.000 14395.000 0.340 6.979 1000 370.1 0.051
11 30 x 60 21946.000 24938.000 0.361 7.243 1000 360.1 0.065
12 30 x 60 20526.000 23225.000 0.354 7.063 1000640.1 0.063
13 30 x 60 25983.000 28308.000 0.346 6.961 1000 170.1 0.059
14 30 x 60 25467.000 28553.000 0.407 7.568 1000 180.1 0.084
15 30 x 60 27451.000 31155.000 0.361 7.130 1000960.1 0.106
16 30 x 60 32414.000 35794.000 0.347 6.972 1000 040.6 0.248
17 30x75 16829.000 18111.000 0.400 7.865 1000 320.1  0.045
18 30x75 17919.000 19445.000 0.464 8.477 1000540.1  0.050
19 30x 75 22591.000 24118.000 0.397 7.968 1000 120.1  0.052
20 30x75 25691.000 27682.000 0.416 8.297 1000570.1 0.053
21 30x 75 33821.000 38636.000 0.430 8511 1000460.2 0.101
22 30x75 30325.000 34472.000 0.407 8.127 1000 140.3 0.108
23 30x75 48555.000 52038.000 0.427 8.427 1000860.2 0.123
24 30x 75 31900.000 42388.000 0.438 8.870 1000 770.1  0.094
25 30 x 90 21143.000 23107.000 0.455 8.976 1000470.1 0.060
26 30 x 90 19629.000 22468.000 0.459 9.055 1000980.0 0.034
27 30 x 90 29358.000 31854.000 0.642 12.906 100Q1380. 0.062
28 30 x 90 29931.000 33377.000 0.410 8.162 1000 790.0 0.044
29 30 x 90 39005.000 49121.000 0.419 8.364 1000450.2 0.129
30 30 x 90 35576.000 40499.000 0.417 8.338 1000640.1 0.077
31 30 x 90 49324.000 60003.000 0.550 9.880 1000110.3 0.103
32 30 x 90 49755.000 59908.000 0.418 8.358 1000510.3 0.170
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Tabela 5.5 Rezultati testiranja istanci iz prve grupe — viSepmno ukrstanje

| R.br. nxm optg,; best,,; t(s) t;:(s) gen agap(%) o(%) |
1 5x10 2970.000 opt 0.007 0.069 200 0.000 0.000
2 10x 10 2872.000 opt 0.037 0.748 1000 0.066 0.035
3 10 x 20 4556.000 opt 0.047 0.928 1000 0.106 0.056
4 10 x 20 5895.000 opt 0.084 1.663 1000 0.083 0.052
5 10 x 20 7411.000 opt 0.045 0.898 1000 0.051 0.035
6 10 x 20 8113.000 opt 0.052 1.287 1000 0.060 0.031
7 10 x 20 10160.000  opt 0.068 1.224 1000 0.034 6.01
8 10 x 20 5297.000 5374.000 0.045 0.901 1000 0.072 0.052
9 15x 30 9675.000 9790.000 0.089 1.762 1000 0.095 0.044
10 15x 30 9693.000 opt 0.104 2.099 1000 0.082 .05
11 15x 30 6434.000 6565.000 0.126 2.100 1000 0.134 0.047
12 15x 30 14772.000 opt 0.090 1.802 1000 0.096 58.0
13 15x 30 6892.000 7226.000 0.087 1.731 1000 0.100 0.057
14 15x 30 8160.000 8757.000 0.102 1.981 1000 0.099 0.065
15 15x 30 7809.000 8000.000 0.088 1.733 1000 0.152 0.066
16 15x 30 10667.000 10819.000 0.101 2.007 1000 000.1 0.046
17 15x 30 6361.000 opt 0.088 1.756 1000 0.093 .06
18 15x 30 7685.000 opt 0.100 1.979 1000 0.093 60.05
19 15x 30 15491.000 opt 0.153 3.029 1000 0.074 47.0
20 20 x 40 13809.000 14865.000 0.237 4.734 1000 030.1 0.045
21 20 x 40 14559.000 opt 0.245 4.879 1000 0.176 70.0
22 20 x 40 14734.000 opt 0.148 2.947 1000 0.137 49.0
23 20 x 40 8503.000 8821.000 0.161 3.204 1000 0.125 0.049
24 20 x 40 8358.000 8582.000 0.161 3.201 1000 0.181 0.065
25 20 x 40 9362.000 9853.000 0.164 3.272 1000 0.150 0.073
26 20 x 40 12435.000 13005.000 0.165 3.270 1000 770.1 0.070
27 20 x 40 13614.000 14370.000 0.168 3.364 1000 470.1 0.059
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Tabela 5.6 Rezultati testiranja istanci iz druge grupe — vidgpiono ukrstanje

‘ R.br. nxm opt,, best,,, t(s) t;oe(s) gen agap(%) o(%) |
1 20 x 50 9223.000 9848.000 0.186 3.708 1000 0.105 0.053
2 20 x 50 17916.000 18899.000 0.194 3.858 1000 10.11 0.057
3 20 x 50 14275.000 opt 0.276 5.565 1000 0.218 2.09
4 20 x 50 14552.000 16349.000 0.277 5.523 1000 70.09 0.052
5 20 x 50 11360.000 12257.000 0.164 3.316 1000 90.11 0.048
6 20 x 50 9718.000 10248.000 0.269 5.421 1000 0.103 0.048
7 20 x 50 14276.000 14750.000 0.177 3.423 1000 30.10 0.057
8 20 x 50 22625.000 22774.000 0.194 4.425 1000 40.08 0.045
9 30 x 60 14783.000 15905.000 0.346 7.612 1000 60.12 0.044
10 30 x 60 12992.000 13687.000 0.397 7.352 1000 860.1  0.052
11 30 x 60 21946.000 24259.000 0.403 7.802 1000 720.1 0.065
12 30 x 60 20526.000 23771.000 0.473 8.683 1000230.1 0.057
13 30 x 60 25983.000 28370.000 0.396 7.797 1000 100.1  0.051
14 30 x 60 25467.000 27958.000 0.359 7.257 1000 780.1  0.060
15 30 x 60 27451.000 29638.000 0.361 7.194 1000 140.2  0.097
16 30 x 60 32414.000 40652.000 0.349 6.929 1000430.4 0.214
17 30x75 16829.000 18255.000 0.410 9.561 1000 160.1  0.045
18 30x75 17919.000 19477.000 0.389 7.771 1000 450.1  0.049
19 30x 75 22591.000 24191.000 0.413 8.405 1000 160.1 0.056
20 30x75 25691.000 27015.000 0.407 8.122 1000970.1 0.063
21 30x 75 33821.000 37657.000 0.427 8.421 1000210.3 0.131
22 30x75 30325.000 32275.000 0.420 8.424 1000 140.3 0.131
23 30x75 48555.000 49181.000 0.439 8.542 1000420.3 0.145
24 30x 75 31900.000 34092.000 0.421 8.656 100059.4 0.172
25 30 x 90 21143.000 23985.000 0.446 9.084 1000 180.1 0.056
26 30 x 90 19629.000 22804.000 0.442 8.791 1000 870.0 0.033
27 30 x 90 29358.000 32295.000 0.479 9,581 1000240.1 0.063
28 30 x 90 29931.000 32437.000 0.585 11.402 100QL170. 0.042
29 30 x 90 39005.000 47193.000 0.506 11.930 100@B730. 0.188
30 30 x 90 35576.000 37717.000 0.495 9.888 1000 700.2  0.093
31 30 x 90 49324.000 59617.000 0.471 9.380 1000560.2 0.142
32 30 x 90 49755.000 54853.000 0.529 10.515 100(4550. 0.201
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Tabela 5.7 Rezultati testiranja istanci iz prve grupe — uniforo ukrstanje

| R.br. nxm optg,; best,,; t(s) t;:(s) gen agap(%) o(%) |
1 5x10 2970.000 opt 0.005 0.068 200 0.000 0.000
2 10x 10 2872.000 opt 0.038 0.756 1000 0.058 0.043
3 10 x 20 4556.000 opt 0.050 1.021 1000 0.126 0.057
4 10 x 20 5895.000 opt 0.050 1.038 1000 0.101 0.056
5 10 x 20 7411.000 opt 0.045 0.943 1000 0.049 0.030
6 10 x 20 8113.000 opt 0.050 1.012 1000 0.058 0.031
7 10 x 20 10160.000  opt 0.050 1.020 1000 0.042 20.02
8 10 x 20 5297.000 5385.000 0.052 1.044 1000 0.075 0.042
9 15x 30 9675.000 9818.000 0.089 1.770 1000 0.093 0.045
10 15x 30 9693.000 9909.000 0.100 1.998 1000 0.084 0.043
11 15x 30 6434.000 6563.000 0.100 2.040 1000 0.143 0.068
12 15x 30 14772.000 opt 0.104 2.063 1000 0.079 53.0
13 15x 30 6892.000 7154.000 0.150 3.046 1000 0.126 0.048
14 15x 30 8160.000 8757.000 0.101 2.012 1000 0.107 0.068
15 15x 30 7809.000 8253.000 0.104 2.018 1000 0.133 0.057
16 15x 30 10667.000 10805.000 0.102 2.016 1000 090.1 0.062
17 15x 30 6361.000 6419.000 0.100 1.990 1000 0.073 0.043
18 15x 30 7685.000 opt 0.144 2,980 1000 0.105 40.06
19 15x 30 15491.000 opt 0.102 2.034 1000 0.090 390.0
20 20 x 40 13809.000 14984.000 0.165 3.271 1000 900.0 0.048
21 20 x 40 14559.000 opt 0.168 3.332 1000 0.158 590.0
22 20 x 40 14734.000 15126.000 0.174 3.533 1000 980.0 0.053
23 20 x 40 8503.000 9042.000 0.161 3.221 1000 0.090 0.047
24 20 x 40 8358.000 8849.000 0.165 3.291 1000 0.158 0.063
25 20 x 40 9362.000 10117.000 0.163 3.256 1000 00.14 0.070
26 20 x 40 12435.000 13527.000 0.169 3.265 1000 110.1 0.055
27 20 x 40 13614.000 14370.000 0.242 4,921 1000 530.1 0.060
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Tabela 5.8 Rezultati testiranja istanci iz druge grupe — unifimo ukrStanje

‘ R.br. nxm opt,, best,,, t(s) t;oe(s) gen agap(%) o(%) |
1 20 x 50 9223.000 9669.000 0.186 3.688 1000 0.155 0.052
2 20 x 50 17916.000 18645.000 0.193 3.852 1000 20.12 0.059
3 20 x 50 14275.000 15304.000 0.190 3.813 1000 10.13 0.069
4 20 x 50 14552.000 15987.000 0.278 5.575 1000 90.12 0.058
5 20 x 50 11360.000 12579.000 0.181 3.695 1000 10.09 0.040
6 20 x 50 9718.000 10283.000 0.185 3.683 1000 0.089 0.034
7 20 x 50 14276.000 14750.000 0.191 3.810 1000 90.11 0.055
8 20 x 50 22625.000 opt 0.194 3.838 1000 0.102 2.04
9 30 x 60 14783.000 15993.000 0.335 6.653 1000 80.11 0.064
10 30 x 60 12992.000 14803.000 0.342 7.155 1000 060.1  0.052
11 30 x 60 21946.000 23506.000 0.365 7.932 1000920.1 0.087
12 30 x 60 20526.000 22434.000 0.361 7.222 1000 130.2  0.095
13 30 x 60 25983.000 28741.000 0.365 7.252 1000 020.1  0.047
14 30 x 60 25467.000 27745.000 0.345 6.905 1000630.1 0.083
15 30 x 60 27451.000 29306.000 0.348 6.944 1000 340.2 0.117
16 30 x 60 32414.000 40092.000 0.347 6.925 1000930.3 0.186
17 30x75 16829.000 18402.000 0.384 7.698 1000220.1  0.046
18 30x75 17919.000 19560.000 0.407 8.280 1000 330.1 0.043
19 30x 75 22591.000 24060.000 0.398 7.951 1000 050.1  0.049
20 30x75 25691.000 28524.000 0.406 8.109 1000 350.1 0.049
21 30x 75 33821.000 38096.000 0.467 8.666 1000890.2 0.125
22 30x75 30325.000 35932.000 0.409 8.143 1000 310.2 0.086
23 30x75 48555.000 51962.000 0.561 10.436 100@870. 0.145
24 30x 75 31900.000 33400.000 0.409 8.233 1000850.4 0.185
25 30 x 90 21143.000 22906.000 0.448 8.943 1000460.1 0.070
26 30 x 90 19629.000 21985.000 0.440 8.785 1000210.1  0.047
27 30 x 90 29358.000 32805.000 0.465 9.256 1000 130.1  0.056
28 30 x 90 29931.000 33763.000 0.494 11.333 1000D8%0. 0.033
29 30 x 90 39005.000 50039.000 0.484 9.699 1000350.2 0.109
30 30 x 90 35576.000 39170.000 0.468 9.345 1000 030.2 0.108
31 30 x 90 49324.000 61004.000 0.468 9.351 1000 120.2 0.096
32 30 x 90 49755.000 60343.000 0.469 10.098 100(B440. 0.150
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Tabela 5.9 Rezultati testiranja istanci iz prve grupe — artitiko ukrStanje

| R.br. nxm optg,; best,,; t(s) t;:(s) gen agap(%) o(%) |
1 5x10 2970.000 opt 0.006 0.069 200 0.000 0.000
2 10x 10 2872.000 opt 0.034 0.686 1000 0.073 0.033
3 10 x 20 4556.000 4622.000 0.046 0.941 1000 0.083 0.068
4 10 x 20 5895.000 opt 0.045 0.906 1000 0.088 0.051
5 10 x 20 7411.000 opt 0.045 0.904 1000 0.035 0.033
6 10 x 20 8113.000 opt 0.045 0.910 1000 0.070 0.043
7 10 x 20 10160.000  opt 0.052 1.046 1000 0.038 10.02
8 10 x 20 5297.000 opt 0.052 1.056 1000 0.120 0.039
9 15x 30 9675.000 9790.000 0.087 1.741 1000 0.109 0.046
10 15x 30 9693.000 9927.000 0.149 3.012 1000 0.075 0.046
11 15x 30 6434.000 6762.000 0.104 2.004 1000 0.103 0.046
12 15x 30 14772.000 opt 0.104 2.069 1000 0.119 53.0
13 15x 30 6892.000 7001.000 0.100 1.991 1000 0.160 0.060
14 15x 30 8160.000 8388.000 0.100 2.006 1000 0.143 0.069
15 15x 30 7809.000 8312.000 0.149 2.994 1000 0.112 0.067
16 15x 30 10667.000 10770.000 0.102 2.028 1000 070.1 0.040
17 15x 30 6361.000 opt 0.150 3.008 1000 0.093 8.05
18 15x 30 7685.000 opt 0.147 3.015 1000 0.098 6.04
19 15x 30 15491.000 15844.000 0.102 2.041 1000 450.0 0.031
20 20 x 40 13809.000 15273.000 0.164 3.273 1000 680.0 0.033
21 20 x 40 14559.000 15194.000 0.169 3.361 1000 160.1 0.064
22 20 x 40 14734.000 14960.000 0.169 3.378 1000 110.1 0.044
23 20 x 40 8503.000 8835.000 0.162 3.226 1000 0.123 0.053
24 20 x 40 8358.000 8836.000 0.239 4.768 1000 0.124 0.070
25 20 x 40 9362.000 10131.000 0.165 3.283 1000 30.12 0.064
26 20 x 40 12435.000 13315.000 0.166 3.283 1000 400.1 0.056
27 20 x 40 13614.000 13721.000 0.169 3.370 1000 970.1 0.068
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Tabela 5.10 Rezultati testiranja istanci iz druge grupe — umfmo ukrstanje

‘ R.br. nxm opt,, best,,, t(s) t;oe(s) gen agap(%) o(%)
1 20 x 50 9223.000 9982.000 0.186 3.707 1000 0.123 0.050
2 20 x 50 17916.000 19281.000 0.240 4.200 1000 80.08 0.060
3 20 x 50 14275.000 15086.000 0.191 3.811 1000 70.18 0.070
4 20 x 50 14552.000 15505.000 0.189 3.774 1000 80.11 0.054
5 20 x 50 11360.000 12198.000 0.186 3.701 1000 00.13 0.053
6 20 x 50 9718.000 10332.000 0.186 3.688 1000 0.081 0.042
7 20 x 50 14276.000 14367.000 0.195 3.816 1000 30.15 0.054
8 20 x 50 22625.000 23191.000 0.199 3.860 1000 10.07 0.038
9 30 x 60 14783.000 15835.000 0.334 6.679 1000 30.13 0.046
10 30 x 60 12992.000 13935.000 0.333 6.661 100059.1  0.060
11 30 x 60 21946.000 24177.000 0.368 8.595 1000580.1 0.060
12 30 x 60 20526.000  opt 0.418 7.080 1000 0.323 9.0
13 30 x 60 25983.000 28042.000 0.363 7.241 100029.1 0.058
14 30 x 60 25467.000 26731.000 0.362 7.286 1000 040.2 0.072
15 30 x 60 27451.000 31010.000 0.481 7.814 1000830.1 0.078
16 30 x 60 32414.000 42670.000 0.390 7.396 1000 640.3 0.158
17 30x75 16829.000 18574.000 0.398 7.950 1000210.1  0.040
18 30x75 17919.000 20186.000 0.407 8.133 1000230.1 0.046
19 30x 75 22591.000 23594.000 0.420 8507 1000470.1 0.043
20 30x75 25691.000 28111.000 0.409 8.184 1000520.1 0.068
21 30x 75 33821.000 37010.000 0.565 10.510 100GB090. 0.147
22 30x75 30325.000 33406.000 0.427 10.476 100@9%0. 0.109
23 30x75 48555.000 52612.000 0.431 9.975 1000680.2 0.129
24 30x 75 31900.000 39797.000 0.453 8.674 1000570.2 0.114
25 30 x 90 21143.000 23609.000 0.467 9.337 1000 280.1 0.047
26 30 x 90 19629.000 22472.000 0.443 8.851 1000 010.1  0.036
27 30 x 90 29358.000 31923.000 0.532 11.700 100Q1460. 0.063
28 30 x 90 29931.000 33097.000 0.460 9.182 1000910.0 0.043
29 30 x 90 39005.000 55006.000 0.477 9.595 1000560.1 0.099
30 30 x 90 35576.000 39088.000 0.521 10.027 100QL790. 0.095
31 30 x 90 49324.000 59990.000 0.471 9.438 1000290.2 0.131
32 30 x 90 49755.000 56782.000 0.467 9.524 10001104 0.178
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Na Graficima 5.1 i 5.2 prikazano je pdemje srednjeg petnog vremena GA
implementacije sa celobrojnim kodiranjem i raéitlin tipovima ukrStanja za instance prve,
odnosno druge grupe.
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Grafik 5. 1 Prikaz poredjenja vremena izvrsavanja GA sa ratlici
operatorima ukrstanja za instance prve grupe

GA sa viSepozicionim operatorom ukrStanja nedtbedvreme izvrSavanja u odnosu na
druge implementacije GA.
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Grafik 5. 2 Prikaz poredjenja vremena izvrsavanja GA sa ra#fici
operatorima ukrstanja za instance druge grupe
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Na Graficima 5.3 i 5.4 prikazano pdenje prosénog odstupanja najboljeg GA reSenja
od optimalnog za sve implementacije GA i obe grumtanci. Sa Grafika 5.3 i 5.4 se mozZe
primetiti da GA koji implementira dvopozicioni ogor ukrStanja ima naj¢e odstupanje GA
reSenja od optimalnog.
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Grafik 5.3 Prikaz poredjenja prosecnog odstupanja reSenja &£aglicitim
operatorima ukrstanja za instance prve grupe
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Grafik 5.4 Prikaz poredjenja prosecnog odstupanja reSenja &#faglicitim
operatorima ukrstanja za instance druge grupe
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Iz prikazanih rezultata mozemo izrsledee zakljuwtke za performanse GA
implementacija sa meSovitim kodiranjem:

* GA sa meSovitim nanom kodiranja za v@nu instanci nije dao optimalna reSenja;

 GA u kome je implementiran viSepozicioni operatérstanja dao je najbolja reSenja
najbliza optimalnim reSenjima;

* GA sa viSepozicionim ukrStanjem najsporije dolazirdSenja;

* GA sa uniformnim ukrStanjem najbrze dolazi do rggen

* GA sa dvopozicionim ukrStanjem proizvodi najbolj@Senja koja imaju naj¢e
odstupanje od optimalnih reSenja;

* GA sa viSepozicionim ukrStanjem daje najbolja r@ggémja imaju najmanje odstupanje
od optimalnih reSenja.

62



6. POREDENJE REZULTATA

U ovom poglavlju, predstavljena je uporedna anapeaformansi GA implementacija
koje koriste razliite na&ine kodiranja i razliite operatore ukrStanja. Za svaki od tipova ukigtan
uporeiene su performanse GA sa réizim natinima kodiranja za instance iz obe grupe.
Uporeieno je proséno paetno vreme izvrSavanja GA i pr@s® odstupanje najbolieg GA
reSenja od optimalnog, a rezultati pderja su prikazani Graficima 6.1-6.20. Na Ox osifRa
6.1-6.20 nalazi se redni broj instance iz prve,ostho druge grupe, dok se na Oy osi nalazi
pros€no paetno vremeg(s), odnosno prosmo odstupanjegap(%).

6.1 Pros€no pofetno vreme izvrSavanja algoritma

Sa Grafika 6.1, koji se odnosi nha jednopozicionoStanje, moze se videti da GA sa
binarnim n&inom kodiranja najbrze dolazi do reSenja za insaiacprve grupe. Za instance
manjih dimenzija i GA sa celobrojnim &smom kodiranja radi relativno brzo. GA sa meSaniti
kodiranjem znatno sporije dolazi do reSetgl i za instance manjih dimenzija.
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Grafik 6.1 Poredenje vremena izvrSavanja t(s) za instance prve
grupe — GA sa jednopozicionim ukrStanjem

Sa Grafika 6.2 moze se primetiti da GA sa celolmojmainom kodiranja i
jednopozicionim ukrStanjem ne prati viSe brzinurgavanja GA sa binarnim kodiranjem,éve
postepeno usporava sa péagjem dimenzije problema. GA sa meSovitim kodiranjé
jednopozicionim ukrStanjem je i dalje znatno spanijodnosu na GA sa binarnim, odnosno
celobrojnim kodiranjem i jednopozicionim ukrStanjem
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Grafik 6.2 Poredenje vremena izvrSavanja t(s) za instance druge
grupe — GA sa jednopozicionim ukrStanjem

Na instancama iz prve grupe GA sa dvopozicionimratpeom ukrStanja dosta brzo
dolazi do reSenja bez obzira da li koristi binariio celobrojno kodiranje, dok GA sa
dvopozicionim ukrStanjem i meSovitim kodiranjem stio sporo dolazi do reSenja koja pritom
nisu zadovoljavajteg kvaliteta (Grafik 6.3).
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Grafik 6.3 Poredfenje vremena izvrSavanja t(s) za instance
prve grupe — GA sa dvopozicionim ukrStanjem

Na instancama iz druge grupe GA sa dvopozicionirratprom ukrstanja i binarnim
kodiranjem najbrze dolazi do kvalitetnih reSenjak GA sa celobrojnim kodiranjem postepeno
usporava sa povanjem dimanzije problema. GA sa meSovitim koriremj@ znatno sporiji i
daje nedovoljno kvalitetna reSenja (Grafik 6.4).
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Grafik 6.4 Poredenje vremena izvrSavanja t(s) za instance druge
grupe — GA sa dvopozicionim ukrStanjem
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U slutaju instanci iz prve grupe GA sa viSepozicionim raperom ukrStanja dosta brzo
dolazi do reSenja bez obzira da li koristi binafih@elobrojno kodiranje. Primetimo da je ovde
razlika u vremenu izvrSavanja manja u odnosu n&aplBA sa dvopozicionum ukrStanjem. GA
sa mesovitim kodiranjem dosta sporo dolazi do fesknja nisu zadovoljavafieg kvaliteta
(Grafik 6.5).
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Grafik 6.5 Porafenje vremena izvrSavanja t(s) za instance prve
grupe — GA sa viSepozicionim ukrStanjem

Sa Grafika 6.6 moZe se primetiti da GA sa viSepormim operatorom ukrStanja i
binarnim kodiranjem najbrze dolazi do kvalitetnieSenja, dok su zapazanja za GA sa
celobrojnim i mesSovitim kodiranjem ista kao u pathom primeru za GA sa dvopozicionim
ukrStanjem.
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Grafik 6.6 Porefenje vremena izvrSavanja t(s) za instance druge
grupe — GA sa viSepozicionim ukrStanjem
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Na instancama iz prve grupe, GA sa uniformnim dpeoan ukrStanja dosta brzo dolazi
do reSenja bez obzira da li koristi binarno ilia®bjno kodiranje (sa s$iim razlikama u
vremenu izvrSavanja kao GA sa dvopozicionim ukigta. | u sliaju kori€enja uniformnog
operatora ukrStanja, GA sa meSovitim kodiranjem repdolazi do reSenja koja nisu
zadovoljavajdeg kvaliteta (Grafik 6.7).
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Grafik 6.7 Poredenje vremena izvrSavanja t(s) za instance prve
grupe — GA sa uniformnim ukrStanjem

Grafik 6.8 pokazuje da na instancama iz druge g@pesa uniformnim operatorom
ukrStanja i binarnim kodiranjem najbrze dolazi dalketnih reSenja, dok su zapaZanja za GA sa
celobrojnim i meSovitim kodiranjem ista kao u pathom primeru za GA sa dvopozicionim
ukrStanjem.
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Grafik 6.8 PoreZenje vremena izvrSavanja t(s) za instance druge
grupe — GA sa uniformnim ukrStanjem
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GA sa aritmetikim operatorom uksStanja, testiran na instancamarve grupe, najbrze
dolazi do reSenja kada koristi binarno kodiranjezmatno sporiji je kada koristi celobrojno
kodiranje, a znatno sporiji sa mesovitintimam kodiranja (Grafik 6.9).
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Grafik 6.9 Porafenje vremena izvrSavanja t(s) za instance prve
grupe — GA sa aritmeim ukrStanjem

U slwaju instanci iz druge grupe, GA sa aritnikitin operatorom ukrStanja najbrze daje
reSenja kada se koristi binarno kodiranje. Sa amviem dimenzije problema GA sa celobrojnim
kodiranjem postaje nesto sporiji, dok je GA sa magso kodiranjem i aritmetikim operatorom
ukrStanja znatno sporiji u odnosu na GA sa ostadandina kodiranja (Grafik 6.10).
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Grafik 6.10 Poreienje vremena izvrSavanja t(s) za instance druge
grupe — GA sa aritmeim ukrStanjem
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6.2 Prosé€no odstupanje najboljeg GA reSenja od optimalnog

Posmatrajéi Grafik 6.11, moze se zakfjili da GA sa jednopozicionim ukrStanjem i
binarnim kodiranjem, za instance iz prve grupetidesva optimalna reSenjadap je 0.000%).
GA sa celobrojnim kodiranjem ima neznatna odstupatipk GA sa meSovitim kodiranjem ima

veca odstupanja iako ne daje dovoljno kvalitetna rSen
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Sa Grafika 6.12 se moZe videti da sa gavanjem dimenzije problema dolazi i da&ive
odstupanja najboljin GA reSenja od optimalnih. @@anhja su neznatna u &ju GA sa

Grafik 6.11 Porefenje prosenog odstupanja agap(%) za instance prve
grupe — GA sa jednopozicionim ukrStanjem

binarnim kodiranjem, dok GA sa meSovitimémeom kodiranja ima naj\v@& odstupanja.
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Grafik 6.12 Poredenje prosénog odstupanja agap(%) za instance druge
grupe — GA sa jednopozicionim ukrStanjem

68




ReSenja dobijena GA implementacijom sa dvopozicwouakrstanjem u proseku najmanje
odstupaju od optimalnih u slaju binarnog kodiranja, dok su présa odstupanja u siaju GA
sa mesovito kodiranje zéanija (Grafici 6.13 i 6.14).
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Grafik 6.13 Poredenje prosénog odstupanja agap(%) za instance
prve grupe — GA sa dvopozicionim ukrStanjem
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Grafik 6.14 Poredenje prosénog odstupanja agap(%) za instance druge
grupe — GA sa dvopozicionim ukrStanjem
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Sa grafika 6.15 se mogu dith znatajnije oscilacije prosaog odstupanja reSenja od
optimalnogc¢ak i za instance manjih dimenzija. GA sa viSepaozich ukrStanjem i binarnim
kodiranjem daje reSenja koja ne odstupaju od oiogareSenja, dok GA sa celobrojnim
kodiranjem daje reSenja koja primetno odstupajwptimalnih. GA sa meSovitim kodiranjem
daje reSenja znatno loSijeg kvaliteta u odnosustal@ dva néna kodiranja.
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Grafik 6.15 Poredenje prosenog odstupanja agap(%) za instance prve
grupe — GA sa viSepozicionim ukrStanjem

Sa Grafika 6.16 se moZe videti da GA sa viSepoazioioukrStanjem i binarnim
kodiranjem ima malo progeo odstupanje od najboljeg reSenja za instanéih vmenzija, dok
preostale dve varijante GA imaju znatnéa@roséna odstupanja.
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Grafik 6.16 Poredenje proseénog odstupanja agap(%) za instance druge
grupe — GA sa viSepozicionim ukrStanjem
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U slwaju GA sa uniformnim operatorom ukrStanja i binarnkodiranjem prosao
odstupanje najboljeg reSenja od optimalnog je @®0@a instance manjih dimenzija (Grafik
6.17). Za GA sa celobrojnim i meSovitim kodiranjerapazanja su ista kao u prethodnom
primeru.
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Grafik 6.17 Poredenje prosenog odstupanja agap(%) za instance prve
grupe — GA sa uniformnim ukrStanjem

Sa Grafika 6.18 se moZe videti da GA sa uniformaperatorom ukrstanja, za instance
vecih dimenzija, najmanje pro&eo odstupanje reSenja ima za binarno kodiranje, slokza
celobrojno i meSovito kodiranje zapazanja ista kgwethodnom primeru.
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Grafik 6.18 Poredenje prosénog odstupanja agap(%) za instance druge
grupe — GA sa uniformnim ukrStanjem
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U slwtaju GA sa aritmetkim operatorom ukrStanja i binarnim kodiranjem go®
odstupanje najboljeg reSenja od optimalnog je @OQ& instance manjih dimenzija (Grafik

6.19). Za GA sa celobrojnim kodiranjem odstupanjaneznatna, dok GA sa meSovitim

veta proséna odstupanja najboljeg GA reSenja od optimalnih.
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Grafik 6.19 Poredenje proseénog odstupanja agap(%) za instance prve
grupe — GA sa aritmefkim ukrStanjem

GA sa aritmetikim operatorom ukrStanja i binarnim kodiranjem immala proséna
odstupanja za instancede dimenzija (Grafik 6.20). U sti@ju GA sa celobrojnim kodiranjem i
aritmetickim operatorom ukrStanja prase odstupanja reSenja od optimalnog su izraZemiga i
par instance @& nego u skaju GA sa meSovitim kodiranjem, koji je do sada bajloSiji u
pogledu svih analiziranih aspekata.
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Grafik 6.20 Poredenje prosénog odstupanja agap(%) za instance druge
grupe — GA sa aritmeim ukrStanjem
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7. ZAKLJU CAK

U ovom radu je razmatran prost lokacijski problepradlozZen je genetski algoritam kao
metaheuristika metoda za njegovo reSavanje. U zavisnosti ¢tha&odiranja implementirane
su tri varijante genetskog algoritma - GA sa bimarrkodiranjem, GA sa celobrojnim
kodiranjem i GA sa kombinacijom prethodne dve vigidiranja (meSovito kodiranje). U svakoj
od pomenutih varijanti GA implementirano je petlié#h operatora ukrStanja — jednopoziciono,
dvopoziciono, viSepoziciono, uniformno i aritmi&d ukrStanje. Analizirane su performanse
predlozenih varijanti GA sa aspekta prosgg pa@&etnog vremena izvrSavanja i proéseg
odstupanja najboljeg GA reSenja od optimalnog.rSema su podenja vremena izvrSavanja i
kvaliteta reSenja za GA sa istim kodiranjem i ratztn operatorom ukrstanja, kao i pdenja
GA implementacija sa istim tipom operatora ukr&aaij razltitim kodiranjem.

Eksperimentalni rezultati joS jednom patuju da je izbor néna kodiranja jedan od
najbitnijin aspekata genetskog algoritma. Pri ragsay prostog lokacijski problem prirodno se
name&e binarno kodiranje i ovim radom je joS jednom pdévo da to i jeste najbolji izbor sa
aspekta kvaliteta reSenja i vremena izvrSavanjaréipju¢i performanse u odnosu na GA sa
celobrojnim kodiranjem zakljluje se da na instancama manjih dimenzija algoritsan
celobrojnim kodiranjem daje reSenja u relativnothkoan vremenu, ali sa izvesnim (malim)
pros€&nim odstupanjima reSenja od optimalnih, dok je mstancama \éh dimenzija GA sa
binarnim kodiranjem bolji u svim aspektima. GA saJovitim kodiranjem je u staju samo
nekoliko instanci dao dovoljno dobra reSenja atizkdosta dugo vreme izvrSavanja, dok je na
ostalim instancama eksperimentalno pdévro da je ovo oS izbor kodiranja sa aspekata tetali
reSenja i vremena izvrSavanja.

U pogledu izbora operatora ukrstanja, razlike uquetansama GA implementacija sa
istim n&inom kodiranja i razfiitim operatorima ukrStanja su znatno manje. Ipak,GA sa
binarnim n&inom kodiranja ututeno je da najbolje performanse obellje uniformni operator
ukrStanja u pogledu kvaliteta reSenja i brzine 3avanja. Za GA sa celobrojnim kodiranjem,
utvrdeno je da se najbolji rezultati u pogledu vremepeaos€nog odstupanja dobijaju kada se
koristi dvopozicioni operator ukrStanja. lako se3méto kodiranje pokazalo kao loS izbor
prilikom reSavanja prostog lokacijskog problema, G& meSovitim kodiranjem ima najkea
vreme izvrSavanja kada koristi dvopoziciono ukrfganiok se najmanje prase odstupanje
reSenja postize sa uniformnim ukrStanjem.

Doprinos ovog rada ogleda se dinjenici da se prvi put analiziraju performanse
genetskog algoritma za reSavanje prostog lokadjgkoblema u odnosu na ra#ie operatore
ukrStanja i razliite n&ine kodiranja. Dalja istrazivanja i unagemja rada mogia su
poboljSanjem GA algoritma kroz dinatkd podeSavanje parametara tokom izvrSavanja,
detaljnijom analizom ostalih operatora i aspekafy @Gibridizacijom sa egzaktnim ili drugim
heuristtkim metodama uz paralelno izvrSavanje, itd.
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