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Intuitivna definicija

SMET (eng. strong minimum energy topology)
Definition (SMET)

Za dati skup senzora u ravni, odrediti vrednost energije koju treba
dodeliti svakom senzoru, tako da izmedu svakog uredenog para
¢vorova senzora postoji najmanje jedan usmereni put i ukupna
potrosnja energije je minimalna.
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Graf G = (V, E) je uredeni par koji se sastoji od konaénog skupa
¢vorova V' i binarne relacije E nad V.
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Definition

Graf K = (V, E) je r-kompletan ako vazi E = E(V), tj. za svaki
par Corova postoji grana i |V|=r.
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Definition

Tezinski graf (mreza) je uredeni par (G, w), gde je G = (V,E), a
w je funkcija koja svakoj grani e = (u, v), e € E dodeljuje realnu
vrednost w(e).
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Formalna definicija

Definition

SMET Za dati kompletan graf G i funkciju energije f; ; odrediti
pridruzene vrednosti energije u svakom od ¢vorova grafa

71,22, ..., Zn, tako da je podgraf dat sa Gy = (V, E’), gde je
E'={(i,))Ifij < z,i,j € V} strogo povezan i ukupna energija
data sa ),y z« minimalna.
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7 Nema odabranih grana.

Graf nije strogo povezan!
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Odabrane= {AB}

Za=4, Zb=4

Graf i dalje nije strogo
povezan!
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— ‘47 T -
B Odabrane= {AB, AD, BC}
\\\ ~ -
e Za=7, Zb=13Zc=13, Zd=T.
1377 Ukupno: 7+13+13+7=40

Graf jeste povezan,
medutim...
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6% {AB, AD, BC}

a=7, Zb¥13 Zc=13, Zd=T7.
Ukupno: 7+13+13+7=40

Graf jeste povezan,
edutim...
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Odabrane= {AB, AD, CD}

Za=7, Zb=4, Zc=4, Zd=7.
Ukupno: 7+4+4+7=22

Graf jeste povezan, i ovo je
bolje reSenje od
prethodnog...
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Odabrane= {AD, CD, BD}

Za=T7, Zb=3, Zc=4, Zd=T7.
Ukupno: 7+3+4+7=21

Jos bolje...
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Odabrane= {AB, BD, CD}

Za=4, Zb=4, Zc=4, Zd=4.
Ukupno: 4+4+4+4=16
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Energija prenosa (transimisije) izmedu senzora obelezenog
indeksom / i senzora sa indeksom J je obi¢no funkcija njihove
udaljenosti i definise se kao:

fij = f(dij) = tidi} (1)

, gde je:
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Genetski algoritam

Genetski algoritam je razvio Dzon Holand (eng. John Holland)
Sezdesetih godina proslog veka

Za dati optimizacioni problem resenja se generisu tehnikom
insipirisanom prirodnom evolucijom

Ulazne veli¢ine posmatranih problema se transformisu u
strukturu predstavljenu hromozomom, gde svakom genu
odgovara neko svojstvo

Nakon toga se nad populacijom hromozoma primenjuju metodi
ukrstanja, selekcije, mutacije

Najbolji hromozomi opstaju, jer su favorizovani i samim tim
daju dobra reSenja za ulazni problem
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GA je iterativni postupak

Za svaki niz bitova (hromozom) se u svakoj iteraciji vrsi
izraCunavanje funkcije cilja i provera validnosti

Funkcija cilja je data sa

> max{fijlxij = 1} (2)
i=1

Nevalidne jedinke se elimini3u iz populacije
Elitisticka strategija omogucava da bolje jedinke prezivljavaju i
samim tim doprinose brzini pretrage i kvalitetu resenja
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U daljem procesu tako formirani nizovi nula i jedinica podlezu
procesima:

Selekcije - bolje prilagodene jedinke dobijaju moguénost ukrstanja
Ukrstanja - u kojem se dobijaju nove kombinacije bitova
rekombinacijom roditeljskih

Mutacije - kao i u genetickim procesima, uslovno slu€ajne promene
bitova
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Za razvoj koris¢éena modularna platforma koja razdvaja
formulaciju problema od optimizacionog algoritma.

Binarno kodiranje
Jednostavna funkcija cilja prilagodena problemu

Fino gradirana turnirska selekcija, Neompavg = 5.4 [19]

Jednopoziciono ukritanje
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Instance

Posmatrani su simetri€ni i asimetri¢ni sluCajevi

Slu€ajne instance u rasponu od 10 do 150 Evorova

e Kako su na ulazu kompletni grafovi, broj grana u slucaju
|V| =150 je velik

Za sluCajeve malih dimenzija proveravana je optimalnost
koris¢enjem CPLEX alata
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Rezultati na simetri¢nim instancama

opt. t

Instance [V]| |E| |CPLEX|GA res.|CPLEX| tGA
SMET sim_t10_167| 100 30 2808 2808 3,72 4,92
SMET sim_t10_288| 10] 90 2574 2574 8,90 3,19

SMET sim_t10_40%| 10) 20 2439 2439 8,12 4,85
SMET sim_t10_530| 10) 20 2243 2243 9,67 2,95
SMET sim_t10_652| 10 90 2563 1561 .60 8,98
SMET sim_t10_704| 10) 20 2568 1568 4,76 3,14
SMET sim_t10_773| 10 20 2507 2507 5,42 2,54
SMET sim_t10_825| 10] 90 205 2050 8,03 2,78
SMET sim_t10_8%4| 10 20 2308 2305 11,15 2,60
SMET sim_t10_346] 10) 20 3184 3182 9,79 3,27
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Rezultati na simetri¢nim instancama

apt. t
instanca V] |E| (_‘PiFX GAves. |CPLEX| T GA
SMET sim t20 139 20) 380 - 3452 E 2,20
SMWMET sim t25 169 25 500 - 3592 E 14,49
SMWET sim t30_199 30) 270 - 5031 E 22,05
SMET sim t35 592 35 1190 - 5499 g 30,91
SMET sim_t40_154 40 1560 - 5314 g 40,75
SMET sim t45 478 45 1930 - 7056 E 52,12
SMWMET sim t50 872 S0) 2450 - 9508 E 65,98
SMWET sim t55 365 55 2970 - 14338 E 32,84
SMWET sim t60 758 &0) 3540 - 20482 - 100,20
SMET sim_t65_251 65) 4160 - 25685 | 118,68
SMET sim t70_644 70 4830 - 32816 1 13951
SMET sim t75 138 75 5550 4 41310 - 15900
SMWET sim t80_531 20) 6320 - 48929 - 182,00
SMET sim t85 924 35 7140 - 53123 - 205,03
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Rezultati na asimetri¢nim instancama

opt. GA t
instanca V] [E] |CPLEX| rei. |[CPLEX| tGA
SMET asim_t10_167 S0 4084 4084 1123 2,31
SMET asim _t10 288 Q0] 3574 3576 8,24 2,04
SMET asim_t10 409 00 3340 3340 5,69 2,08
SMET asim_t10 530 S0 3435 3435 5,45 2,23
SMET asim_t10 652 90 3641 364] 3,67 1,54
SMET asim_t10_704 S0 3851 3851 10.23 2,04
SMET asim _t10 773 Q0] 3583 3583 4.89 2,09
SMET asim_t10_ 825 900 2573 2573 5,84 2,11
SMET asim_t10_§%4 S0 3028 30218 6,61 2,15
SMET asim t10 346 00 5452 5452] 28,27 2,3

[P PR U [ (PR S R U (I
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Rezultati na asimetri¢nim instancama

SMET asim _t60 328 6 3540 {11147 -[138,62
SMET asim_t65_363 65 4160 {17581 -[178,04
SMET asim _t70 397 7 4830 {21383 -208,01
SMET asim _t75 432 73 5550 124114 -272,51
SMET asim_t80_466 8 £320 {28410 242,44
SMET asim _t85 501 85 7140 {25808 211,79
SMET asim_t9%0 535 9 8010 {37158 235,95
SMET _asim_t85_570 95 8930 {35584 274,89
SMET _asim_t100_605 10 3200 42710 -304.0

SMET _asim_t105_ 639 105 105920 {49363 -367.6

SMET _asim_t110_674 11 11350 154373 -473.44
SMET _asim_t115 708 113 13110 {55689 -[737.44
SMET _asim_t120 743 12 14280 {61082 -[595,04
SMET _asim_t125 777 125 15500 {65365 -[628,5

SMET _asim_t130_812 13 16770 {70650 915,61
SMET _asim_t135_846 133 18090 {73625 -673,54
SMET _asim_t140 881 14 15460 {74708 -[741,599
SMET _asim_t145 %15 145 20880 {20840 828,34
SMET _asim_t150 350 15 22350 121074 -[9835,14
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Pregled metoda

@ U prvom delu rada razmatran je najpogodniji algoritam za
proveru ogranienja povezanosti grafa (Tarjan)

@ Koriséeno je binarno kodiranje i osnovni genetski operatori koji
Cuvaju korektnost jedinki

o Implementirano je i kesiranje, 5to je znacajno ubrzalo vreme
izvrsavanja GA
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Dalje unapredivanje

Paralelizacija

Hibridizacija

Resavanje sli¢nih problema

Slozeniji model funkcije cilja

Robusnije pona3anje algoritma, na primer, u sluCaju otkaza
senzora
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Naucni doprinos

@ Prvi put je koris¢en genetski algoritam za resavanje ove
formulacije problema

e Uvedena je odgovarajuéa funkcija cilja, a to je omoguéilo
odrzavanje korektnosti jedinki i efikasnu implementaciju

@ Dobijeni su rezultati na velikim dimenzijama, koji do sada nisu
razmatrani u literaturi
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