Evolucné algoritmy

Uloha &.12 (2000/2001):

Geneticky algoritmus pre ulohu obchodného cestujiiceho na ortogonalnej $tvorcovej mriezke.
Pouzite oba pristupy na kodovanie cesty, tak priamo pomocou permutacie, ako aj pomocou binarneho
retazca (pozri cvi¢enie 7.1 z kapitoly Kombinatoridlne optimalizaéné metoédy. Porovnajte efektivnost’
tychto dvoch pristupov.
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Riesenie:

Jeden z prvych velkych tuspechov evolu¢nych algortimov bolo ich pouzitie na rieSenia
tazkych kombinatorickych problémov., ktorych ¢as CPU rastie bud’ faktoridlovo alebo exponencialne s
rastom dimenzie problému. Takymto problémom tieZ hovorime NP tazké problémy. Jednym zo
Studovanych problémov [1,str.92] je nasledovny:

Funkcia f je definovand nad symetrickou grupou Sy zloZenou zo vSetkych permutdcii N
objektov

.S\—R
kde permutécie z S, sU definované ako N-tica roznych &isel
P= (P12 --.PN)
Optimalizaény problém ma tvar
Popt = arg min f(P), kde P € Sy

Riesenie tohto optimaliza¢ného problému je velmi tazké, pretoze symetricka grupa Sy obsahuje N!
permutécii a je potrebné preskimat’ hodnoty pre vietky moZné argumenty.

Tento typ kombinatorického problému budeme ilustrovat znamou tulohou obchodného
cestujuceho, tzv. Traveling Salesman Problem, TSP). Na kodovanie cesty pouzijeme 2 pristupy (tak
ako je v zadani dlohy)

a) priamo pomocou permutacie

b) pomocou binarneho retazca

PopiSeme situdciu a) konkrétnej$ie. Na zaciatku simulacie vytvorime pozadovanu populaciu
chromozdmov, ktoré reprezentuju jedincov v populécii, podl'a funkcii zo zadania. Z [1] vyplyva, Ze
klasicka permutacia bude reprezentovat’ postupnost, v ktorej mesta navstivime. Graf si zadefinujeme
ako ortogonalnu $tvorcovii mriezku, kde mesta su spojené len vodorovne a zvide, ich hodnota (cena) je
jedna. Nebudeme uvazovat ,,§ikmé* cesticky (cesty, ked’ musime prejst’ cez iné mesta/mesto, aby sme
sa dostali do ciel'a). Majme teda populaciu chromozomov, kde kazdy reprezentuje cestu. Ked'ze sa
jedna o geneticky algoritmus, treba eSte dodefinovat operaciu mutacie a operaciu kriZzenia medzi
jednotlivcami.

Operéciu mutécie zadefinujeme klasicky. Pre kazdé miesto v chromozome sa hodi kocka
(Omu) a na zaklade vysledku hodu sa, ¢i nastane mutécia. Ak dno, ndhodne sa vyberie miesto, s ktorym
sa chromozom vymeni. M6Ze sa stat’ situdcia, Ze sa vyberie ten isty chromozém, a teda zmutovany
bude rovnaky ako predtym, toto nebudeme povaZovat za mutdciu. V nasledujicom pseudo kode
mdzeme vidiet’ Cast’ procedury vykondvajicu mutacie:

for i:=0 to MAX CHROM-1 do
if Random < pmut then

begin
rnd := random (MAX CHROM) ;
temp := chroml[i];
chrom[i] := chrom[rnd];
chrom[rnd] := temp;

end;



Operaciu krizenia zadefinujeme opét’ klasicky ako v [1]. Najprv zvolime bod krizenia c, tak ze
1 <c¢ <n, kde skrizime chromozoémy (permutacie) P,Q:

(P’, Q,) = OC(OSS(Pi Q)
P = (P1,--Per Pe+1y-+-Pn)
Q= (du,+-Ges Yo+ 1+--Cn)

Po vymene dostdvame dva nové objekty:

P = (pla---pc; qc+,...qn)
Q‘ = (qlr'-QC; pc+,-..pn)

Samozrejme, Ze po skrizeni dvoch permutdcii nastdva vo vid&Sine pripadov rozpor z definiciou
permutéacie ateda P aQ' viac nereprezentuju chromozém. Nasleduje teda opravny proces algoritmu,
ktory hlada vyskyt P; i < cv Q;, kde  >= c a naopak. Kazdu taku dvojicu (P,,Qy), ¢o ndjde, vymeni.
Je zrejmé, Ze po tejto oprave uz ide o permutaciu.

Uz sme si povedali ako vytvdrame mutaciu a krizenie. Ako ale vytvarame populaciu.
Populaciu vytvorime tak, Ze vygenerujeme nahodné permutacie danej dizky. Tie teda mbzeme krizit
(dve permutacie), ¢i ich mutovat,, treba este zadefinovat’ silu podl'a ich vyznamu, teda fitness. Fithess
daného chromozdému, ur¢ujuca jeho silu/ vyznam, definujeme ako stucet vertikalnych a horizontalnych
vzdialenosti (manhattanovski vzdialenost) medzi dvojicami po sebe iducich miest a tiez vzdialenost’
posledného mesta do prvého. Startovacie mesto tu nie je vhodné pouzit, lebo ide vzdy o potencidlne
iné mesto. Hodnoty fitness pred ,,prejdenim* do d’al$ej generécie znormalizujeme:

F'=1(F-minF+1)

Potom vytvorime pole Fitnesses, ktoré bude obsahovat” jednotlivé fitness chromozomov. Toto pole
upravime tak, Ze ku kazdému ¢lenu pripo¢itame vsetky predoslé hodnoty fitness, takze bude vytvarat
neklesajtcu, dokonca mozno povedat rastiicu postupnost’. Ked'Ze Ziadna z fitness chromozomov nie je
nulova po normalizéacii.

V kazdom kroku pomocou rulety vyberieme dva chromozomy, na ne aplikujeme krizenie a

mutéciu. Znovu vyratame fitness, vysvietime najlepsi permutaciu (chromozém) a taktieZ si oznacime
doteraz najlepSiu permutéaciu (chromozém) zo vSetkych generacii.
Teraz si ukdzeme, akym spdsobom realizujeme ruletu. Prave na to slaZi tprava pola fitnesses. Zvolime
si nahodne nejaku hodnotu z intervalu [0, max], kde max je posledna hodnota z pol'a fitnesses. Potom v
poli fitnesses hladame jej najbliz§iu vysSiu hodnotu, a prave tento chromozdm je vybraty. Rovnakym
spbsobom vyberieme druhy chromozém a na nich méZeme aplikovat' krizenia a mutaciu. Toto
vyhl'adanie v poli fitnesses mdzeme zapisat’ takto:

BinarySearch(fitnesses, Random(fithesses] pop_size-1]));

Ako je to v pripade b)? Permutécia N objektov sa moZe zadat' ako binarny vektor dizky kN,
kde k je také celé &islo, ktoré zabezpeduje, aby binarny vektor dizky k bol schopny reprezentovat &islo
N. Takyto vektor sa I'ahko pretransformuje postupom TRANSFORM, ktory bliz§ie popiSeme neskor, na
vektor N celych &isel z intervalu [0, 2-1]. Potom je permutécia P definovana tak, e celo&iselné zlozky
s usporiadané do nerastlicej alebo neklesgjlice] postupnosti. Napriklad, nech N = 5, k = 3, binarny
vektor (101/011/001|111]101), potom jeho celo&islend verzia urobena TRANSFORM-om mé tvar
(5,4,1,7,5). Teraz musime eSte tdto N-ticu presusporiadat’ do postupnosti. Nech je permutacia P uréend
tak, ze preusporiada tato N-ticu do rastlcel postupnosti, potom P = (3,2,1,4,5). Tu je velmi délezité
ako funguje procedira (algoritmus), ktora vykonava toto preusporiadanie do klesgjlcej alebo rastlcej
postupnosti. Hodnota Fitness je pocitana tak, Ze najprv dekédujeme binarny vektor dizky kN a az
potom pocitame jej hodnotu, spdsobom ako v pripade a). Vyber chromozému je aplikovany pomocou
rulety, kriZenie a mutacie su robené inym spdsobom ako pripad a). KriZenie sa robi tak, Ze pomocou
rulety sa vyberi dva chromozémy (vektory), uréi sa ndhodny bod kriZenia ¢, z intervalu [0, kN].
Samostatné kriZzenie je uz potom robené vel'mi jednoduchou zdémenou. Nové vektory si tvorené takto:
Prvy - vezme sa jeho &ast’ pred bodom kriZenia a zretazi sa s ¢ast'ou druhého za bodom kriZenia
Druhy - vezme sa jeho &ast’ pred bodom kriZenia a zretazi sa s ¢astou druhého za bodom kriZenia.
Mutécia je robend vymenou bitu v danom vybranom vektore s pravdepodobnostou Pp,. ESte s
ukdZeme akym sposobom pracuje TRANSFORM, ktory prekodovéava binarne €islo do celého &isla. Téato
transformécia je robena nas edovnym sposobom:



Nech sabinarny vektor o¢ dizky k, kde
o = (0010 ,... O )) € {0,1}F
interpretuje ako celé ¢islo

k
int(ar) = > 0257
i=1
K tomuto celému ¢&islu jednoduchym spdsobom priradime redlne ¢&islo, ktoré sa mdze chéapat ako
aproximécia redlneho ¢isla x € [a,b]:

2k

x ~ red(0t) = a+ al int(cr)

Tymto spdsobom je robena transformacia binarnegj reprezentécie na realnu reprezentaciu.

Nevyhodou tohto pristupu ku kédovaniu permutécii je, Ze rovnakd permutacia je urcend
réznymi bindrnymi retazcami, ¢o mdze spdsobovat’ pomerne malu efektivnost” evoluénych algoritmov
aplikovanych na rieSenie kombinatorickych algoritmov, ¢o uvidime v nasledujticej ¢asti prace.

Dostavame sa k porovnaniu obidvoch postupov na kédovanie cesty. Ukazeme si ako moze
vyzerat mriezka aj v pripade a) aj b) zaciatku, kde velkost mriezky je 6x6.

[
o

Takto méze vyzerat na zaciatku mriezka [6x6]

Optimalne rieSenie pre velkost mriezky 6x6 je:

Optimalne rieSenie pre 6x6

Ukazuje sa uréita zavislost velkosti chromozomu a koeficientu Pn. Cim je vicsia velkost
chromozému, ktoré zavisi priamo od vel'kosti §irky a vySky mriezky [mdzeme ju po¢as behu programu
menit podl'a potrieb], tim niz§i koeficient pre P je vhodnejsi. Ale je dost problematické vybrat
vhodny, nakolko v neskor§ich generdciach to bude hlavne tento parameter, ¢o zabrani opusteniu
doteraz najlepsieho rieSenia, ¢i naopak, populacia sa odoberie inym smerom. Ukazuje sa, Ze Murphyho
z&kon funguje a vzdy sa vicsi koeficient sprava tak, ako by sme si to najmenej Zelali. Ked’ ho zvy$ime,
aby nezastalo rieSenie priliS skoro: napr. pri mriezke 8x8 je koeficient 0,07 privelky, pouZijeme teda
0,06. Teraz zase vypocet nedosahuje sub-optimalne rieSenie v skorych generdciach, navySe de
v neskor§ich zase za¢ne oscilovat. Vratme sa spit’ k porovnavaniu. PouZijeme na to mriezku 6x6
a10x10. Najprv si viak ukdzeme nejaké ndhodne vybraté spravanie algoritmu a) na mriezke 6x6
samostatne, kedy e$te nebudeme porovnavat'.
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Zaciatok je ,, chaoticky , po malom pocte generdcii sa to uz zmeni k lepSiemu

Vidime ti najlepsie moznosti (az do generdcie 4458). Vlavo je ako to vyzerd v tejto generdcii, vpravo
ako to bolo doteraz. Oba obrdzky maju rovnaki fitness, avsak pravy sa objavil skor ako lavy. Vidy sa
zobrazuje len jeden z najlepsich.

Na ukazku ako je efektivna tato metoda si zobrazime tabulku, v ktorej budeme poéitat’ priemerna
chybu od optimalneho rieSenia. Z tejto tabulky vysledkov (skér by sa dalo povedat, z tohoto
prehladu), zo ziskanych ddajov sa neda urobit zdver o tejto metdde, mozno vyratat priemerna
hodnotu, ktort vie tdito metdda ziskat’ z mriezky 6x6:

Clasik  Populécia Peross Pt Generacia Vzdialenost Pocet iteracii  Chyba

1 100 0.7 0.05 2632 38 10000 2.63%

2 100 0.7 0.05 1600 44 10000 15.91%

3 100 0.7 0.05 3834 40 10000 7.50%

4 100 0.7 0.05 9467 42 10000  11.90%

5 1000 0.7 0.05 1917 40 2000 7.50%

6 1000 0.7 0.05 830 40 2000 7.50%

7 1000 0.7 0.05 713 42 2000 11.90%

8 500 0.5 0.07 1788 38 2000 2.63%

9 500 0.5 0.09 831 40 2000 7.50%

10 500 0.5 0.075 1615 42 2000 11.90%

11 500 0.5 0.075 1079 40 2000 7.50%
priemer 8.58%

Priemernd hodnota je 8.58%, ¢o je dost’ vysoké percento, aviak iteracii nebolo vela. Je viak
vidno, Ze dokdzeme dostat’ aj sub-optimalne rieSenie a k 9. riadku treba uz len dodat, Ze si rieSenie
nenallo stile miesto v populacii. Z tychto (a d'alSich) pokusov by sa dalo usadit, Zze v pripade, Ze
ng deme vhodne parameter Peoss @ Pyt pre mensie mriezky, je skér vhodne zvicsit o nie¢o populaciu
ako vyrazne zmensit Pp . Takisto privelka populécia neprinesie vyrazné zlepSenia. Kym prejdeme k
vysledkom zo zadania b), aby sme mohli urobit’ zaver, treba este povedat’, Ze taito metdda dava rieSenia,
ako prejst’ za ¢o najkrat3i ¢as v3etky mesta
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Generécia Vzdialenost’ Pocet iteracii

10000
10000
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5000

Chyba
42.19%
33.93%
40.32%
19.57%
11.90%
11.90%
7.50%
7.50%
2.63%
22.92%
11.90%
19.30%

T&o tabulka je pre pripad b). Po&itali sme opét’ priemerna chybu od optiméalneho rie$enia.
Vidime, Ze je eSte védclia ako v pripade a). Ani ,pohranim sa“ s parametrami, ¢i opakovanym
spustenim sa nam nepodari dostat’ pre mriezku 6x6 sub-optimalne rieSenie pre metddu b), ktora dava
2-2.5 - krat hor$ie vysledky ako pre pripad a). Samozrejme nie je to jediné hladisko, z ktorého sa
mdZeme na algoritmus divat’. Dalsou zvlastnostou algoritmu a) je jeho vytrvalost, po vela iteraciach
dostaneme naozaj nizke hodnoty, av3ak stale treba manipulovat s parametrami, ¢o len zvySuje
vypoétovil naro¢nost’ a na druhej strane, v algoritme b) gj tak v priemere nedosiahneme nizke hodnoty.

Este si ukdaZzeme aj priebehy jednotlivych algoritmov pre lepsie pochopenie fungovania
algoritmov. Tentoraz pre mriezku vel'kosti 10x10, zvy$né parametre popiSeme priamo pod kazdym
obrazkom samostatne.
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Metdda a) je pomal 4, ale wytrvala [pop = 500; P oss = 0,65; Py = 0,025]
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Aj z tychto priebehov, kde sme opét’ menili velkost’ populécie, pravdepodobnost’ mutacie a
pravdepodobnost’ krizenia mézeme sledovat, ze metoda b), kdédovanie cesty pomocou binarneho
vektora je velmi pomald a menej efektivna ako metdda a), teda kodovanie cesty priamo pomocou
permutécie.

Vidime, Ze pri malom ¢ase CPU vieme povedat’ s 10% chybou rieSenie v pripade a) aebo
20% v pripade b). Ak v§ak mame k dispozicii viac ¢asu CPU, vieme takto ohranicit' aj zhora metddou
a). Napriek neustalym meneniam ovplyvitujucich parametrov sa nam nepodarilo ani mriezku 6x6, ani
pre mriezku 10x10 néjst’ optimélne rie$enie v oboch pripadoch. Na zlep3enie vysedkov by sme mohli
tieto pristupy zmodifikovat’. Jedna mozZnost’ je si vytipovat isté chromozomy ako jedine¢né. Alebo ina
moznost. Pouzivame napriklad len jednu ohodnocovaciu funkciu, aviak ¢loveka (zivého tvora) Casto
krdt inSpiruje viac faktorov. Niektoré sice len s malou pravdepodobnostou. Nakoniec, aj
“Carodejnictvo” kedysi so “slabou fitness” je dnes vhodna alternativa k medicine, ktord mé vysoku
fitness vo vSeobecnosti. Pridanim niekolko (napr. 3% z populécie) ndhodne vybratych chromozémov
spomedzi najmenej ohodnotenych by sme mohli mat’ alternativnu zasobu chromozémovych retazcov.
Tieto chromozémy by boli akoby pod ochranou spolo¢nosti.
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