Evoluéné algoritmy

Uloha ¢&.4 (2000/2001):
Porovnajte U€innost zakddovania rieSenia genetického algoritmu pre TSP (Ulohu
obchodného cestujliceho), kde mesta si na pravouhlej mriezke a kédovanie je:

a) klasicka permutacia

b) pri stdlom Startovacom bode pri strede mriezky budu jednotlivé vstupy chromozému
Cisla od 1 do 3, ktoré znacia poradie dalSej cesty z daného bodu pri pocitani zfava od
vstupnej cesty (teda 1=vlavo, 2=rovno,3=vpravo). Pokial sa algoritmus dostane
»,noZiCkou® Técka na hranu, 2 znamena napravo a 3 navrat spat. Chromozom bude
mat dizku odpovedajlcu idealnemu rieSeniu, funkéna hodnota rieSenia bude
zostavéna z ¢lenu uréujuceho pocet navstivenych miest spolu s inverziou vzdialenosti
posledného mesta od vychodzieho.

Vypracoval:

Martin Kanich

MFF UK, Bratislava, 5.ro¢nik
kanci@pobox.sk
http://www.kanci.miesto.sk/ea/

RieSenie:

Tato uloha patri medzi kombinatorické optimalizaéné ulohy [1,str.92]. Z toho
vychadzajluc na zadiatku simulacie vytvorime pozadovanu populaciu chromozémov, ktoré
reprezentuju jedincov v populacii, podfa funkcii zo zadania. Z [1] vyplyva, Ze klasicka
permutacia bude reprezentovat postupnost, v ktorej mesta navstivime. Graf si zadefinujeme
ako mriezku, kde mestéa su spojené len vodorovne a zvysle a ich hodnota(cena) je jedna.
Takto sa da Uloha a) porovnat s b). AvSak teraz uz vidime, Ze a) je menej konkrétna na graf,
avSak b) je Specializovana na mriezku. Predpokladam teda z toho, Ze ak obmedzeny pohyb
nezhors§i moznost dosiahnutia optimalneho vysledku, rychlost najdenia vysledku by mala byt
vy$sia, vzhladom na to, ze nebudeme uvazovat ,Sikmé" cestiCky (cesty, ked musime prejst
cez iné mesta/mesto, aby sme sa dostali do ciela). Na druhej strane v8ak z b) vyplyva, ze sa
nam moze stat, Ze nenastivime vSetky mesta, Co na zaciatku samozrejme ocakavame,
rovnako ako ,vyhynutie* ,ignorantov* (cesty, o nerataju s vela mestami spinaju najmenej
zadanu ulohu a teda zrejme vyhynu a v dalSej generacii sa uz nebudu vyskytovat).

Popisme teda situaciu pre a) konkrétnejSie. Majme populaciu chromozémov, kde
kazdy reprezentuje cestu. Na to, aby i$lo o geneticky algoritmus musime definovat operaciu
mutacie a operaciu krizenia medzi jednotlivcami. Presne ako v [1] plati, Ze najprv zvolime
miesto ¢, kde zkrizZime chromozomy (permutacie) P,Q:

P*=(P1,...,Pc1,Pe,...,Psize)
Q‘ = (Q17"'VQC-1IQC7"'7QSiZe)

Samozrejme, Ze po skrizeni dvoch permutacii nastava vo vacésine pripadov rozpor

z definiciou permutacie a teda P a Q' viac nereprezentuju chromozém. Nasleduje teda
korigujuca €ast algoritmu, ktora hfada vyskyt P; i<c v Q; j>=c a naopak. Kazdu taku
dvojicu(P,,Qy.), €o najde, vymeni. Je zrejmé, Ze po tejto oprave uz ide o permutaciu.
Operaciu mutacie zadefinujeme tiez klasicky, pre kazdé miesto v chromosome hodena kocka
rozhodne, ¢i zmutuje, alebo nie a ak ano, nahodne sa vyberie dalSie miesto, s ktorym sa
vymeni. M6Ze sice nastat situacia, Ze p6jde o zmutovany chromozdém, ale bude rovnaky ako
predtym, to vSak m6zme povaZovat za nenastanie mutacie.

for i:=0 to MAX_CHROM-1 do
if Random <al_pmut then begin
rnd ;= random(MAX_CHROM);
tmp := chrom[i],chrom[i] := chrom[rnd];
chrom[rnd] := tmp;
end;



Vieme vytvorit populéciu — vygenerujeme nahodné permutacie danej dizky. Vieme krizit dva
chromozémy, &i ich mutovat, treba este zadefinovat silu podla ich vyznamu. Fitness daného
chromozému, uréujica jeho silu/ vyznam, definujeme ako sucet vertikalnych a horizontalnych
vzdialenosti (manhattanovsku vzdialenost) medzi dvojicami po sebe iddcich miest a tieZ
vzdialenost posledného mesta do prvého. Startovacie mesto tu nie je vhodné pouzit, lebo ide,
na rozdiel od Ulohy b), vZdy o potencialne iné mesto. Hodnoty fitness pred ,prejdenim* do
dalSej generacie znormalizujem:

F'=1/(F-minF+1).

Nato vytvorim pole fithesses, ktoré bude obsahovat jednotlivé Fithess chromozémov. Toto
pole upravim tak, Ze ku kazdému ¢lenu pripoc¢itam vsetky predoslé, takze bude vytvarat
neklesajucu, dokonca mozno povedat rasticu postupnost, kedze ziadna z fitness
chromozémov nie je nulova po normalizacii.

V kazdom kroku pomocou rulety vyberiem dva chromozomy, tie zkrizim a zmutujem.
Znovu vyratam fitness, vysvietim najlepsi chromozém a doteraz zo vSetkych generacii
najlepsieho si oznéim tiez. Ako je realizovana ruleta? Prave na to slUzi Uprava pola fitnesses.
Zvolim si ndhodne nejaku hodnotu fitness a hladam v tomto poli jej najblizSiu vy$siu hodnotu:

BinarySearch(fitnesses, Random(fitnesses[population_size-1]));

Ako je to v pripade b)? Chromozém nahodne inicializujeme tak, Ze postupne
generujeme Cisla od 1 do 3. Krizenie urobime Uplne klasicky, ako keby binarne, len kazdy
L,bit ma tri mozné stavy. Mutacia tiez nie je naroéna, ak sa rozhodneme ,bit* mutovat
vyberiem zan spomedzi €isel 1 az 3 nahradu, zase méze nastat situacia, Ze nepdjde
o mutéciu, ale tiez to nespdsobuje ni€ viac, len nevyskytnutie sa mutécie a rovnako sa méze
stat taka situacia pri krizeni dvoch rovnakych chromozémov. Fitness som definoval dvojako.
Raz takzvana ClockWise fitness, vZdy ked narazi Té¢kom na hranu, sa zatoci doprava
a potom ak nemézZe ani vtedy sa pohnut tak znova. Pri nakresleni si véetkych moznosti je
zrejme, Ze to splia Specifikaciu, az na symbol 1. Ten v normalnej verzii funkcii Fitness
funguje korektne, akurat, Ze vysledky naznacéuju, ze ,ClockWise" je o Cosi ,mudrejsia“.
Hodnota Fitness v§ak nie je interpretacia pohybu, avsak az pokrytie mriezky bodmi, ktorymi
cesta vedia a prevratena hodnota z dizky cesty z posledého miesta do prvého. Na rozdiel od
a) tuto najlepsia Fitness bude najvacsia.
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Takto méze vyzerat na zacCiatku mriezka [6x6;Fitness:32.2]

Po 349 generéaciach 100 ¢lennej komunity chromozémov sa objavy suboptimalne rieSenie
36,3333. Optimalne ma hodnotu 37. Samozrejme vysledok zalezi od réznych parametrov
a funkcie random.Alebo 473 generacii. Nie vzdy sa pri hodnotach pCross=0,7 a pMut=0,07
objavi sub-optimalne rieSenie, nieckedy sa objavi dokonca optimaine,
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Optimaine rie$enie pre 6x6

niekedy rieSenie o nieco slabsie ako sub-optimalne. Moja skisenost s nastavovanim
parametrov je taka, ze ¢im vacésia velkost chromozomu, ktora zavisi priamo od velkosti Sirky



a vysky mriezky [mdzZte si ju poCas behu programu menit podla potrieb], tim nizsi koeficient
pre pMut je vhodnejsi. Ale je dost problematické vybrat vhodny, nakolko v neskorsich
generaciach bude to hlavne tento parameter, o zabrani opusteniu doteraz najlepsieho
rieSenia, ¢i naopak, populacia sa odoberie inym smerom. Ukazuje sa, Ze Murphyho zakon
funguje a vzdy sa vacési koeficient sprava tak, ako by ste si nepriali, ked' zvysite, aby
nezastalo rieSenie priskoro: napr. pri mriezke 8x8 je koeficient 0,07 privelky, pouzijeme teda
0,06. Teraz zas vypocet nedosahuje sub-optimalne riesenie v prvych generaciach, ale

v neskorsich zas zaéne oscilovat. Na vyber mame navys$e aj fithess funkciu kore$pondujicu
so zadanim. Avsak vysledky s touto metodou su nizSie. Je prijemné zistenie, Ze sa vyplati
Citat zadanie dvakrat a s odstupom Casu. Prinasa to viaceré metody na riesenie daného
problému. Dalej vSak budem uvazovat tato metddu pri porovnavani so zadanim a).
Pouzijeme na to mriezku 6x6 a 10x10. Najprv si vSak ukdZzeme nejaké nahodne vybraté
spravanie algoritmu a) na mriezke 6x6 samostatne, este nebudeme porovnavat.
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Zaciatok je ,chaoticky”, ,nenarodi” sa v8ak vela generacii a uz sa to zmeni k lepSiemu

Najlepsie (do generacie 4458) moznosti. Vlavo v tejto generacii, vpravo doteraz. Oba obrazky
maju rovnaku fitness, avSak pravy sa objavil skbr ako lavy. VZdy sa zobrazuje len jeden
z najlepSich.

Z tabulky vysledkov, treba upozornit, Ze ide len o prehlad, zo ziskanych Udajov sa neda
urobit’ zaver o tejto metdéde, mozno vyratat priemernud hodnotu, ktord vie tato metdda ziskat
Z mriezky 6x6:

Populacia pCross  pMut Generaciamaximum Pocet iteracii chyba

1 100 0,7 0,05 2632 38 10000 5,56%
2 100 0,7 0,05 1600 44 10000 22,22%
3 100 0,7 0,05 3834 40 10000 11,11%
4 100 0,7 0,05 9467 42 10000 16,67%
5 1000 0,7 0,05 1917 40 2000 11,11%
6 1000 0,7 0,05 830 40 2000 11,11%
7 1000 0,7 0,05 713 42 2000 16,67%
8 500 0,5 0,07 1788 38 2000 5,56%
9 500 0,5 0,09 831 40 2000 11,11%
10 500 0,5 0,075 1615 42 2000 16,67%
11 500 0,5 0,075 1079 40 2000 11,11%

12,63%



Priemerna hodnota je az 12,63%, €o je vysoké percento, avsak iteracii nebolo vela. Je vSak
vidno, Ze dokazeme dostat’ aj sub-optimalne rieSenie a k 9. riadku treba uz len dodat, Ze si
rieSenie nenaslo stale miesto v populacii. Z tychto (a dalSich) pokusov by som usudil, ze v
pripade, Ze najdeme vhodné parameter pCross a pMut pre mensie mriezky, je skér vhodne
zvacsit o nieCo populaciu ako vyrazne zmensit pMut. Takisto privelka populacia neprinesie
vyrazné zlepsenia. Kym prejdeme k vysledkom zo zadania b), aby sme mohli urobit zaver,
treba este povedat, Ze tato metoda dava riesenia, ako prejst za ¢o najkratsi Cas vSetky
mesta, zatial co metdda b) poskytuje o najlepsie rieSenia v danej dizke.

nonCW  Populacia pCross  pMut Generaciamaximum Pocet iteracii chyba

1 100 0,5 0,035 88 35,2 2000 4,86%
2 100 0,5 0,035 104 35,33333 2000 4,50%
3 100 0,5 0,035 140 36,33333 2000 1,80%
4 100 0,5 0,035 132 33,33333 2000 9,91%
5 100 0,5 0,055 229 36 2000 2,70%
6 100 0,5 0,085 287 35,33333 2000 4,50%
7 100 0,5 0,055 1153 35,14286 2000 5,02%
8 100 0,5 0,055 376 35,33333 2000 4,50%
9 500 0,5 0,07 62 35,2 2000 4,86%
10 500 0,5 0,07 700 35 2000 5,41%
11 500 0,5 0,11 604 36 2000 2,70%
12 500 0,5 0,11 310 37 2000 0,00%

4,23%

CWwW Populacia pCross  pMut Generaciamaximum Pocet iteracii chyba

1 100 0,5 0,035 1282 35,33333 2000 4,50%
2 100 0,5 0,035 1469 36,33333 2000 1,80%
3 100 0,5 0,035 4 34,33333 2000 7,21%
4 100 0,5 0,035 1684 35,33333 2000 4,50%
5 100 0,5 0,055 135 35,33333 2000 4,50%
6 100 0,5 0,055 594 36,33333 2000 1,80%
7 100 0,5 0,055 224 36 2000 2,70%
8 100 0,5 0,085 1977 36 2000 2,70%
9 500 0,5 0,07 327 36,33333 2000 1,80%
10 500 0,5 0,07 97 37 2000 0,00%
11 500 0,5 0,11 35 35,33333 2000 4,50%
12 500 0,5 0,11 1510 37 2000 0,00%

3,00%

Dve tabulky vystupnych hodnot pre metédu b). Prva je pre zadanie, druha je
modifikovana (pre okrajové body). V metéde CW sa mi podarilo dkonca pri hodnotach
populacia=500,pCross=0,7 a pMut=0,13 dosiahnut pekne vysledky, kde vSetky boli v 1. 2000
generaciach sub-optimalne, iZze percentualne chyby su priemerne nizSie ako v tabulke. Je
zrejmé, Ze pohranim sa s parametrami, ¢i opakovanym spustenim sa nam podari dostat’ pre
mriezku 6x6 sub-optimalne riesenie prave metédou b) (€i jej modifikovanou verziou) ako
metodou a), ktora dava 3-4krat horSie vysledky. Samozrejme nie je to jediné hladisko,

z ktorého sa méZme na algoritmus divat. Dal$ou zvlastnostou algoritmu a) je jeho vytrvalost,
po vela iteraciach dostaneme naozaj nizke hodnoty, av8ak stale treba manipulovat

s parametrami, ¢o len zvySuje vypoctovi naro€nost a na druhej strane, po urcitej generacii uz
tazko m6zme oCakavat od algoritmu b) nejakd zmenu.

Pre lepsie vnimanie tychto algoritmov si ukazeme priebeh rieSeni pre mriezku 10x10
pre obe metody.
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Vidime, Ze pri malom ¢ase CPU vieme povedat s 10% chybou riesSenie, ak v8ak
mame k dispozicii viac ¢asu CPU, vieme takto ohranicit aj shora metédou a). Priznam sa, Ze
sa mi nepodarilo pre tdto mriezku zatial najst optimalne rieSenie, avSak zas sa ako
vhodnejsie rychle riesenie ukazala modifikovana verzia. Pomoc pre metodu b) je zjavne nizka
oscilacia rieSeni, umoznuje su¢asne drzanie sub-optimalnych az nie optimalnych rieSeni v
populacii a znich mozné kombinacie mézu viest k optimalnemu rieSeniu, avsak toto optimalne
rieSenie sa nemusi v populacii udrzat. DalSou moZnostou je si vytipovat isté chromozémy
ako jedine¢né. Mame len jednu ohodnocovaciu funkciu, avSak Eloveka inSpiruje Castokrat viac
veci, niektoré sice len s malou pravdepodobnostou. Nakoniec, aj “Carodejnictvo” kedysi so
“slabou fitness” je dnes vhodna alternativa k medicine, ktora ma vysoku fitness vo
vS8eobecnosti. Pridanim niekolko (napr. 3% z populacie) nahodne vybratych chromozémov
spomedzi najmenej ohodnotenych by sme mohli mat alternativnu zasobu chromozémovych
retazcov. Tieto chromozémy by boli akoby pod ochranou spoloénosti.

Zostava vSak dokondit tuto case study so slovami, Ze nechat ratat metédu a) diho
a s urcitostou cakat na dobre vysledky sa nevyplaca a radSej si spustite modifikovanu
metddu b). Aspon sa vyhnete zlym vysledkom. Posledny graf z metddy a) sa vyvynul do
takéhoto stavu:
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Metoda a) pre [0,65;0,025] ; max
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