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SUMMARY

The use of genetic algorithms considerably increase some research works GA's are
investigated to optimize graph problems. Thereraamy different strategies for GA optimization.
Unfortunately, there are no investigations if atggy, suitable for a particular graph problem| el

useful solving other graph problems.

In this work | originated, described and develogethe GA learning strategy elements. Also |
developed some that are available in other reseaotks. These elements are: generation of initial
population, selection of individuals, mutation, €sover and some other parameters. All possible
strategies (about 300) are tested in this workHoee graph problems: shortest path, longest path a

traveling salesman problem. Results are summasrddiescribed.



1.

2.

TURINYS
IVADAS ..ottt ettt ettt ettt ettt ettt ananeeen 5
LITERAT UROS APZVALGA . ..ottt et ettt ettt sttt ettt ettt et et e et e et st et eaesbsstesaestestesaeersareaneas 7
2.1, KODAVIMAS ...ttt e ettt e e e e e e e et e e et e e e oo e e et et e e e e e e e e e e et e e e e e e e a e e s 7
2.2, TINKAMUMO FUNKCIJA ..ootiiiiitis ittt et ete e s e s s s sasn s e eeeee e s e s e ss e s et et e e e e e e e e e s e an s e e e e e eeenes s nnnnnnnnreeeees 11
2.3.  SEKANCIOS KARTOS GENERAVIMAS. .....ctttttttttuutunnunnnaaaasaaaaaeaaeaetettaatteesaeseesesensssssb s s aasaeaaeeaeaesaaassenees 12
2.3.1.  Atranka ir aUQINIMEASIS......ccuuvieieiiiiiecceceereretete e e e st es s r e ereeeeeeas s saaaaaereeeaeeeessasanssnnnrarereeeaes 12
B (374 1 1110112 T U PP EEURUR 16
A T TR |V 11 = Tox - SRS 20
D S I = 1O = =7 U [ 17 7 22
2.5, LITERATUROS APZVALGOS ISVADOS. ... .uuuurrerereeteaeasesasaasunnnnnnseeeeeessassassnnnnreeeeeeaeasessasssnnnnennneeeeeessaaans 26
GRAFU UZDAVINIAI IR TYRIMO DUOMEN U STRUKTUROS.......coctciiececeee e 27
KOMBINATORINI [ ALGORITM U TAIKYMAS GRAF U UZDAVINIAMS ......ccocoviiieieiereeeeien 30
o Ot R T Yo [ 1S3 o o] .= SO 30
4.1.2.  Atsitiktines paieSKos algOritMas .........ccc.uvuviiiiriicccme st r e e e e e e s s s s rer e eeeess s snenner e eeeees 31
4.1.3.  Piln0 perrinkimO @lgOItMAS ...........c.ii i umm s eeeeeeeeerereeaeeesessssatereraeereeeeeeseassssssrerarareeeesesesannnsnnes 32
GENETINI [ ALGORITM U TAIKYMAS GRAF U UZDAVINIAMS.........covioiiieeeeeeeeeeees e 33
5.1, KODAVIMAS ...ttt ettt e e e e e et e et e e e e e e oo E e et et e e e e e e e r e e et ae e e e e e re e 34
5.2.  TINKAMUMO REIKSMI U APSKAICIAVIMAS ......cieiiitieeeieietiaeeee ettt e e e e e eetaaaaaaeseesata e aesee st eeeesestnaeeeessaannns 5.3
5. 3. ATRANKA Lttt oo e e oo oot e e et e et ettt ettt et et ae b e e oo e e e e e ee et e eeeeee ettt e ee e e eebbe R bR e e r e e e e aeeaaee s 36
5.4, KRYZMINIMAS ...ttt et e e e e e ettt e e e e e s s e et et ee e e e e s e s e s R R e e ettt e e e s e s s snn e eneeeeeeteeenea e annnrnre 37
LR T U 1 7Y ] TP 43
5. 8. K ARTU PAKEITIMAS tuiittitttietteteuteeteettee s esateseaesasssaeaeaseetsessetasss e saseassssetssassesansesnsesssessesesnesnnnesnnes 44
5.7. KITIGENETINIU ALGORITMU PARAMETRAL. ...t tittittttieetttttesteetteetaesteetessaesserteetaeetnetseesarenresraertieranns 44
GENETINES PAIESKOS STRATEGIJOS . ....ciiiiiiieieieieiimme et sesessseesssssesssssesssss s s sssesesssssasasssns 46
B.1.  STRATEGIJU VERTINIMAS ...ittuittitttitttettntetneesttesteeetnesssesasstsssanesatastesseestssaeetetstesseesnesssntereesnresineens 48

6.2. GENETINES PAIESKOS STRATEGII BANDYMAI ..vuuiiitttieitineetttietsteestnesesseresssesstsesssieesseersneeresnnessnnnree 49



6.2.1.  Trumpiausio KElIO UZAAVINYS.....ccciiiiiie it ceeeeeei e e e e e e e e e e e e e eeaaeaeanes 49

6.2.2.  11QIiAUSIO KEIIO UZAAVINYS ....uuuuuiiiesisee et e ettt s ae e s e e e e e e e e aaaaeaetee et aeaeeaeeebrans s e e aeas 53
6.2.3.  Keliaujarncio pirklio UZAAVINYS..........uuiiiiiiieieiieiceeee et e e e s s ee e e e e es e s e sennnnneeeeeees 55

6.3. GENETINIO ALGORITMO PALYGINIMAS SU KOMBINATORINIAIS ALGORITMAIS .....uttitiiiiiiiniaeeaeeeeeeeeeeeeeeeeenennns 58
6.3.1.  Piln0o perrinkimo algOritMaS ............cuiiitimmmm e e ee e e e e e e e e e ee ettt s s e e s e e e e eaaeaeaaeneeeseenns 58
6.3.2.  Atsitiktines paieSkos ir godus @lgOritMal ...........ooeiieieeeeiiii e 60

7. ISVADOS IR REZULTATAL ..ottt ettt ettt ettt st eaeae ettt sttt as s s s 61
LITERAT TROS SARASAS ...ttt ettt ettt et e et e et e et eae et et e e et eae et easetensaneeteaneteetere e 62
L | Y PRSPPI 66
l. PROGRAMINIAT MODULIAL ...ttt ettt ettt ettt e et ee st e sttt e e st e e sttt e s snee e smbe e e s bee e s nbeeeannneesnees 66

[.1.  PRADINES POPULIACIJOS INICIALIZAVIMAS .....ceiiueteeiuieesstteeesnteessnteeessteessseeesssseesssaeessssessssseesssneeesseessnseeens 66

Le2.  ATRANKA Lttt oottt oo oo e e e e e eee ettt e ee e e et h e b E L e R R E R R s e e e e e e e e e eeteteeeeeeeeranrrnne 68

L1 R (20 274 Y N1 N PP PP 69

I |V 16 - o1 N PRSP PO TP PPPERRRPRP 72



1.JVADAS

Genetinis algoritmas — tai kompiuterinis evoliuaiofartios dirbtiniy individy populiacijos
modelis. Pradié genetinio algoritmo populiacija sudaroma iS éaibchromosony, kurios dar
vadinamos individais arba populiacijos nariais. @dhosomos sudarytos iS elemgnvadinany
genais. Kiekviena chromosoma pasizymi tam tikraszymiais, pagal kuriuos thy galima
apskadiuoti tinkamumo funkci. Pagal tinkamumo funkcijos reikSmes, pritaikamaakos metodus,
iSrenkami ,sveikiausi® (tinkamiausi) individai, ker sudarys ateing&ms populiacijos kartas.
Ateinartios populiacijos kartos sudaromos esamos popwmaijdividams pritaikius kryzminimo ir

mutacijos operatorius.

Genetinius algoritmusity galima pavaizduoti tokiu pseudo-kodu:

sugeneruoti pradin e populiacij a;
while (sustojimo s alygos netenkinamos)
populiacijos individ u apskai ciavimas;

for kiekvienas individas populiacijoje
Tinkamiausi u individ u iSrinkimas;
KryZminimas;
Mutacija;
End for
End while

Genetinis algoritmas galith apmokomas daugeliuaby, priklausomai nuo to, kaip parinkti jo
parametrai. Nuo paramaetiparinkimo priklauso ir algoritmo mokymosi rezuéiat GA mokymosi
parametrai sudaro genetinialgoritmy mokymo (genetiés paieSkos) strategjj kuri gali huti

apibreziama kaip ketvertas:
A={z M & 3

Cia, 2’ yra kodavimo formatasHIVI yra M dydZio populiacija, @ tinkamumo atrinkimo
algoritmas {2 = { Wy, W2,y ..., wn} — pertvarkymo operatari(strategijos elemem} rinkinys.

Genetiniai algoritmai grafuzdaviniams pléai taikomi uzsienyje (literaroje lietuviy kalba tai
néra paplits moksling tyrimy objektas). Dazniausiai litetabje (pvz., [Pul06], [JSRO1])stengiamasi
optimizuoti viery ar kita grafy uzdavin, tatiau nepavyko rasti informacijos apie tai, kaip pagios

genetires paiesSkos strategijos galitbpritaikomos kitiems graf uzdaviniams.



Atliekant § magistro tezj darka buvo realizuotas strategijos elemefinetod;) rinkinys, kuris

naudojamas tiriant, kaip strategijos elemeittioja genetinio algoritmo mokysi. Darbe realizuoti
Sie strategijos elementai:

Pradires populiacijos generavimaatsitiktinis permaiSymas, atsitiktinis permaisyrsas

apribojimais, inicializavimas panaudojant kombinandus algoritmus
Atranka pagal tinkamumo funkeij eksponentinis metodas, tikimybatranka.
Mutacija atsitiktine, skirtingy geny, sukeitimo, vieno tasko
KryZzminimas fiksuojant pradines vitges, perstatos, vieno tasko perkoduajant
Be Si; strategijos elemeunt taip pat yra nagrisiami ir kiti genetini; algoritmy parametrai.

Magistro tezy tyrime atliktas strategij tyrimas trims graf uzdaviniams: trumpiausio kelio
paieskos, ilgiausio kelio paieSkos bei keliadjanpirklio uzdaviniams. Jiems sgti iSanalizuotos
visos galimos strategijelemeni kombinacijos — apie 300 skirtingtrategiy kiekvienam uzdaviniui.

Strategij bandyny rezultatai lyginami tarpusavyje, bei su klasikisikRombinatoriniais algoritmais.

Toliau Siame darbe pateikiama probleésinsrities apzvalga, tyrimo apraSymas bangym
rezultatai ir iSvados.



2. LITERAT UROS APZVALGA
ISnagriretuose Saltiniuose iSskiriami tokie pagrindiniai g&nio algoritmo etapai:

— Uzdavinio uzkodavimas;
— Tinkamumo reikSmj apskatiavimas;
— Sekartios kartos generavimas

— Atranka ir dauginimasis;

— KryZzminimas;

— Mutacija.

Tolesniuose darbo skyriuose apzvelgiami litengje pasilyti kiekvieno etapo tobulinimo

metodai, strategijos.
2.1Kodavimas
Kodavimo pasirinkimas genetiniam algoritmui galrgrekamas pagal daug faktoriPagrindinis
ju — algoritmo taikymo sritis. Keletas kodavimo met@gprasyta Zemiau.

[Luk95]Visos paieSkos proceabs turi tuéti tam tikra skatiy kintamyju ar paramety, kurie

keiciami ieSkant optimalaus sprendimo.
Kintamuju skatius priklauso nuo problemos dimensijos.

Genetinip metod, terminais, 3i kintanmyju rinkinys atitinka gea (genetin vektory), kuris apraso
sprendim ar individh. Sis genetinis vektorius atitinka chromospin galimas genetigs alecelés

reikSmes (A, T, C, G Zmogaus chromosomoje), kugasigyti kiekvienas genas.
Gréjaus (Gray) kodavimas

Atvaizdavimas Giaus kodu yra efektyvus sprendziant realparamety optimizavimo

problemas. Sis kodavimas taip garantuoja, kad sprers nebus prarastas susikaupus daugeliui



panasi sprendina, kurie iSvesti i$ visiSkai skirting strukiiry. Pavyzdziui, jei tokia bit seka
{10000000} atitinka global optimurmy, be Gegjaus kodo, paieSka teiks pirmerybekoms, kurios
turés daugiau vienatiSskyrus pirmji. Populiacija greiiausiai tués tokiy struktiry, kaip{01111110}
arba{01111100} kurios yra netoli optimumo, &&au jis negali [ati pasiektas taikant kryzminimo ar
mutacijos operatorius. §aus kodavimas perzengia Siasuli8 ir daznai naudojamas sprendziant
paramety optimizavimo problemas. aSap tarp dvejetainio kodavimo ir @aus kodo galima

atvaizduoti taip:

| b.iri=1

> " b, ®b,.if i >1
Atvirkstiné sasaja:

E}I:(—‘i—?g;

Cia Q; Zymi i-taij Grejaus kodo bit, o b; —atitinkamy bita dvejetainiame kodavime D Symi

sumy moduliu 2.
Parametrais paremtas kodavimo algoritmas. [CC96]

Tarkime turime n kintamgu, kiekvienas kintamasis sudarytas m lingvistiterm;. Parametrais
paremto kodavimo metodo strikd pavaizduota paveiksle 1. Tikimasi, kad genaiaiatiuoja
priklausomumo lingvistiniam termui funkcijos paramus. Taigi, chromosomos geno ilgis priklauso
nuo priklausomumo funkcijos parameskatiaus. Reikalaujama, kad chromosoma taip atitksus
kintamojo m lingvistini termy. Taigi individo chromosomilgis yra m kany didesnis uz geno iigr

individas tués visus n kintangju parametrus
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Paveikslas 1. Parametrais paremtas kodavimo aiggasi{CC96]
[Luk95] pateikiami tokie kodavimo metodagenetinis kodavimasmazg kodavimas delta
kodavimassunkus kodavimagie apraSomi Zemiau.
Genetinis kodavimas
Kiekviena genetinio vektoriaus pozicija ar masyla@komas kaip nepriklausomas kintamasis.
Kiekvienas kintamasis gali ttr reikSnme nepriklausomai nuo kitkintamyjy reikSmiy.

Genetin kodavimy paaiskint Zemiau pateiktas paveikslas.
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Paveikslas 2. [Dar00] Organizmo augimas dalinangstai



Sio supaprastinto zmogaus vystymosi atvaizdavimoetjgis kodavimas Zymimas viena ar

dviem rai@mis:

H =

EY
H
L

Li =

LL
Ri
RL

Zigotai dalinantis kiekvienastek turés LH.LA.LL.LF.B.L.BL.H.BR.EY.EA.M.RL.RF.RA.RH.Z

Head
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Mouth
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Left Arm
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Eb

E =
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LH

LF =

RH
RF

genetin koda. Toliau dalinantis, kodas did.

Mazg; (Node-Based) kodavimas

Genetinis vektorius vaizduoja margrar kel Si schemaiitina keliaujasio pirklio uzdaviniui
ir poaibyy paieSkai. Kiekvienas miestas ar atomas kelyjekpasiti gali tik viera kart, taigi,

vektoriaus elementaira nepriklausomi.
Realy skariy kodavimas

Kintamuju reikSnes saugomos genetiniame vektoriuje gali biesiog realieji skaiai.

Delta kodavimas

Sis kodavimas panasisgen; kodavimy, tatiau, kad Ity iSvedamas galutinis sprendimas,
kiekvieno sprendimo reiksés yrajdedamog ,Sablonin“ sprendimy. Optimalus sprendimas rastas,
kai randamas toks $ablonas, kur geriausias galspesndimas susideda i3 wisliy. Cia visos

genetinio vektoriaus reiksra nepriklausomos
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Left Hand
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Sunkus (angl. messy) kodavimas

Siame kodavime Sablono strakd taip pat naudojama,dau kiek kitu mdu. Yra naudojamas
dvigubas indeksas: pirmasis skas reiSkia pozicy genetiniame vektoriuje, antrasis — jo reikSm
Sios, galimas daiktas, ne pilnos ir/ar perteddiriluts skaitomos pirmas-aptiktas-pirmas-panaudotas
budu. Sprendimo generavimui, visosikstamos reikSgs imamos IS Sablono. Genetinio vektoriaus

reikSmes yra nepriklausomos.
2.2 Tinkamumo funkcija

[CC96] Genetinis algoritmas gali tik optimizuotinkamumo funkcijos charakteristikas.
Pagrindinis akcentas — minimizuoti gawezultat; vidutini kvadratin nuokryg nuo siekd rezultat,.
Saltinyje pateikiama tokia parametinkamumo funkcija:

F=3%|[M-aE-pEM]
Cia Eim: individo i kvadratinio nuokrypio tarp gautos réikes ir laukto rezultato vidurkis;
Eim: individo i maksimalus kvadratinis nuokrypis tayautos reiksrs ir laukto rezultato;
M: didelis skalius;
a, fsvoriai,a+ f=1;0<= q, f<=1.

Pagal tinkamumo funkcijos reikSmes, generuojamésirses kartos, t.y., atrenkami individai
dauginimuisi ir palikuonj generavimui.
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2.3.Sekartios kartos generavimas

[CC96]Populiacijos dyd kryzminimo ir mutacijos apimtis galima priskirtiidinei genona
evoliucijai, dauginimasis ir tinkamumo parinkimahaika priskiriami iSorinei atrankai.a®eika tarp
iSorinés atrankos ir vidiés evoliucijosjtakoja genetinio algoritmo atsakymo paigegkoptimizavimo
procediras.

Vidiné evoliucija stebima kéiant parametrus: populiacijos, kryzminimo, mutagigtydzius.
ISoriné atranka — dauginimosi ir tinkamumo parinkimo meiod
2.3.1.Atranka ir dauginimasis
Dauginimosi metodas yra procesas kurio metunés struktiros yra iSrenkamos naujkarty
formavimui, kurios ¢liau gali pakeisti sankarty atstovus.
Dazniausiai sutinkami dauginimosi metodai yra: kampakeitimas (angl. generational
replacement), pastoviosigenos (angl. steady state). [Ric95]

Karty pakeitimo algoritmas

Sis algoritmas kiekvien karty generuojant naaj generaci, paketia visus populiacijos
individus.

Pastovios bsenos algoritmas

Kiekvienoje kartoje pakeéia maz populiacijos dal

[Ren00] Dauginimosi galimydb tiesiogiai priklauso nuo kiekvieno individo tinkammo
(sveikatos). Kuo individas tinkamumo funkcijos & didesr, tuo didesa tikimybé, kad individas
iSgyvens.

Atranka pagal tinkamumo funkgij(kai kuriuose Saltiniuose dar vadinareditine atrankg

pavaizduota Zzemiau esaame paveiksle.
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Chraomozome Fitness Chromosome Fitness
indt | BFFA ---- IAGC |10 BFFA ---- IAGC
iz | |CAA ---- HHBD| 1| ™. BFFA ---- IAGC
k<! \w: [ DABD ---- BICD | 2| ~~~_ | BFFA ---- IAGC
[ [ “‘ﬁﬁqﬂ:“} [
S Eit i £ i B S i
skt pon | HBGC---- FDBG| 5] | HBGC ---- FDBG
ceneration i —- generation i+1

Paveikslas 3. [Car01]: atranka pagal tinkamumo dyak

Cia susiduriama su dviem pagrinéinis problemomis:

~super individas" parenkamas per daug daznai, taggi populiacija linkusi konverguatsia

genom. D¢l Sios priezasties stabdomas genetinio algoritrognasas.

Progresuojant genetiniam algoritmui, tinkamumo3eik; skirtumai sumaga, taigi tikimybe

pasirinkti geriausi individa tampa panasikity populiacijos individ pasirinkimo tikimytg.

Tam, kad laty galima iSvengti tokj problemy, galima transformuoti tinkamumo reikSmes.

Kadravimo metodas

IS kiekvieno individo tinkamumo reik&ma atimti blogiausio individo tinkamumo reik§mTai

leidZia sustiprinti stipriaugiindivida ir gauti artiny nuliui pasiskirstym.

Eksponentinis metodas

IS tinkamumo reikSmi iStraukiamos kvadratés Saknys ir pridedamas vienetas. Tai leidZia

sumazinti didziausio individg@aka.
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Tiesire transformacija

Kiekvienai tinkamumo reikSmei pritaikyti tiesintransformaci: ff = af + b. Taip

sumazinama stipriausio individtaka
Tiesinis normalizavimas (kituose Saltiniuose datimamajverties atranka)

Tinkamumas yra iStiesinamas. Pavyzdziui, 10 indiispuliacijoje pirmasis pazymimas 100,
antrasis 90, 80, ... Paskutinis bus pazymimas liPanka vykdoma pagaiverti, o ne pagal
tinkamumo reikSmes. Net jeigu skirtumai tarp indivilabai dideli ar labai mazi, skirtumai tarp

dauginimosi tikimyls priklauso nuo indivig sutvarkymao.

[Mar04] iSskiriami tokie atrankos metodai:

Proporcionalaus tinkamumo atranka

Labiausiai tinkami individai atrenkami su didelkitnybe, bet neiitinai.
Rulets atranka

Proporcionalaus tinkamumo atrankos forma, kur tipén kad individas bus atrinktas dydZziui, uz
kuri tinkamumas yra didesnis arba mazesnis uz konkuterdamuna. Paprastai tariant, Sis metodas
gali bati atvaizduotas kaip rulet— kiekvienas individas gauna ruletrato dal Kuo tinkamesnis
individas, tuo didesnes dalis gauna. Kai pasukam&gdiukas, tikimylke, kur jis sustos (kuris

individas bus atrinktas) proporcinga individo uzmas dalie dydziui.
Mastelio parinkimo atranka

Kai vidutinis populiacijos individ tinkamumo dydis iSauga, atrankos stiprumas taip3aaiga ir
tinkamumo funkcija tampa labiau diskriminuojantis Snetodas veiksmingas renkantis optimal
sprendim véliau, kai visi individai turi palyginti dideles tkamumo reikSmes ir tik mazi tinkamumo

skirtumai skiria vien individa nuo kito.
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Konkurencie atranka

IS didesis populiacijos iSrenkami mazesni pogrupiai ir p@ggwunariai priklausantys tam piam
pogrupiui konkuruoja tarpusavyje. Tik vienas indas iS pogrupio iSrenkamas tolesniam

dauginimuisi.
Hierarchine atranka

Toje paioje kartoje vykdoma keletas individatranky. Zemesni lygiy skatiavimai yra greitesni
ir maziau diskriminuojantys, o tie individai, kurisgyvena iki aukStesmikarty diskriminuojami
grieXiau. Sio metodo privalumas yra sutaupomas kompautskatiavimy laikas, naudojant
greitesnius, maziau atskiriéos skatiavimus nedaug Wly teikiartiy individy eliminavimui ir

grieztesnius skaiavimus atliekant su tais, kurie iSgyveno pradest,.
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2.3.2.Kryzminimas

Kryzminimo operacija yra pasirinkt seky suporavimas dauginimosi fge tam, kad
suformuotume naujos kartos individus. Jungiantygégenus iS dvigj seky, tikimasi, kad rezultatas
bus tik geresh seka. Zinoma, taifivyksta ne visada, bet bendru atveju $iuo metodwnayaos
sekmingos kartos.

Vieno tasko (angl. Single-point) kryZminimas

Ko gero paprasausias kryzminimo metodas yra vieno tasko kryzmas[Sen00]. Jis generuoja
viena arba dvi vaik sekas atsitiktinai parirk kryzminimo vie tévinéje sekoje. Vaikai (ar vaikas)

tada yra sugeneruojami K&int €vinés chromosomos dalis, kaip pavaizduota paveiksle 4.
Dviejy taSk; (angl. Double-point) kryzminimas

Tévinése chromosomose parenkami du atsitiktiniai tasSkaip chromosoma sudalinanjaris

dalis. Vaikai generuojami sukéant vidurines éviniy chromosom dalis.
Daugelio task kryZzminimas

Vykdomas analogiskai kaip ir dvigjtaSky kryzminimas, tik atsitiktinai parenkama daugiau
kryzminimo task.

Universalus kryZzminimas

Universalaus kryZminimo operatorius pirmiausiatédsnai parenka bii poziciju seky genuose ir

tada generuoja palikuonis keisdamas atitinkamuwss bérp ¢viniu chromosom

Zemiau esatiame paveiksle pavaizduoti vieno tasko (SPX), dvtegky (DPX) ir universalaus

(UPX) kryZminimo operatoriai.
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Offspring
SPX
DPX [
Parent { Parent 2 Offspring
UPX 2] + [ i = E >

Paveikslas 4. [Ne098] kryzminimo operatoriali
Tolygusis kryZzminimas

Kita kryZzminimo strategija — tolygusis kryZzminimaSia strategija galima gauti bet kalkdviejy
téviniy chromosom kombinacij. Naudojant tolygji kryzminimg, kiekvienoje pirmosévinés sekos
pozicijoje parenkamas atsitiktinis skais tarp nulio ir begalys. Jeigu atsitiktinis sk&ius yra
didesnis negu kryZzminimo tikimygb paimamas bitas iS antrawinés reikSngs, prieSingu atveju, jis

pasilieka toks pats, kaip pirmogviné reiksne.
Schemos kryZminimas [Har00]

Paimama bit seka (schema) ir pertvarkoma tokiuwidh: tie dviej individy bitai, kur
atitinkamose schemos pozicijose yra vienetas, ipkailsavo vietose, o tie, kur schemoje yra nulis,

yra suketiami.
Pavyzdziui:
Tarkime schema yrh001
Turime du individus:
0111ir 1010

Pritaikius § kryzminimo metod, gaunam tokius palikuoni®011ir 1110
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Siame pavyzdyje du viduriniai bitai buvo sukeidtkdangi schemoje tose vietose buvo nuliai.

ISoriniai bitai pasiliko tie patys.
[YMWO3] pateikiami tokie kryZzminimo operatoriai:
0 Atsitiktinis kryZminimas;
0 Pozicijos kryzminimas;

0 Sucktinis kryZminimas.
Atsitiktinis kryzminimas

Panasusj vieno taSko kryzminimp 1S atrinktyy tévy atsitiktinai paimami du individai ir
kiekviename y atsitiktinai pasirenkamas kryzminimo tasSkas. Abtat apsiketia ju genetinio kodo
dalimis, priklausomai nuo kryZzminimo tagkadties. Sugeneruojami du vaikai, kiekvienasugyri
tevinio kodo dal.

Pozicijos kryzminimas

Atsitiktinai parenkamas kryZzminimo tasSkas pirmojéeva genuose. Antrojo évo genome
kryzminimo taSkas apribojamas tomis vietomis, ksir@itinka pirmojo &vo kryZzminimo taSk. Dvi
pozicijos sutampa, jeigu nuaq jai p&iai operaciy sekai bus priskirtas pats genetinis kodas. Jeigu
nepavyksta rasti tokio kryzminimo tasko, kryzminsmaevykdomas ir abévai jtraukiamij sekawia
karta.

Sudktinis kryzminimas

Sis kryzminimas apima atsitikiirir pozicijos kryZzminimus. Atsitiktinai parenkamagrmasis
kryzminimo taSkas ir patikrinama, ar pozicijos knjaimas gali fati atliktas, jei taip, atliekamas
pozicijos kryzminimas, jei ne — parenkamas kitagzkinimo taSkas ir vykdomas atsitiktinis

kryzminimas
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Srities kryZzminimas [Tak04]

Si kryZminimo metod paai$kina Zemiau esantis pavetksl Vaizduojamas dvimatis metodo
pavyzdys. Evu reikSnemis apribojamos galim palikuony reikSnmes. Palikuoniai generuojami
atsitiktinai. Si kryZminimo strategija tinka gyvorganizny kryZminimosi modeliavimui. PavyzdZiui,
jeigu vaiko motina blondi®) o #vas brunetas, vaiko plawkspalva gali bti visy atspalvii: nuo

Sviesios iki tamsios.

06T

W 04 1
gg__]~
¥

Tort  parent
PTLS

-

-p-vn--;

DL

Paveikslas 5. [Tak04] Srities kryzminimas
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2.3.3.Mutacija
Atsitiktine mutacija

Mutacijos operatorius pasirinktiems sprendimamselkal atsitiktinius pakeitimus su nurodyta
tikimybe.

Atsitiktiné mutacija pavaizduota zemiau eSame paveiksle.

randomly selected mutation sites

FSTRRTRETRRNGNN .. ¢

get perturbed gene values

R —

I I

Paveikslas 6. [HTC98] atsitikiénmutacija

Keletas mutacijos zingsnio dydzio nustatymo realiakoduotiems genetiniams algoritmams
varianty: iSorinés taisykes ir vidiniai faktoriai, tokie kaip prisitaikantigingsnio dydis Gauso
mutacijoje.

ISoriniy taisykliy pavyzdys gaity bati ,1/5 Rechenbefg taisykle. Si taisykk skirta
konvergavimo pagreitinimui Ji galith suformuluojama taip: &mingy mutacii santykis ¢ su

visomis mutacijomis tuty biti 1/5. Jeigug yra didesnis, reikia padidinti mutacijos dispersij

PrieSingu atveju, dispergiazinti.

IS kitos puss, bity karkasas kryzminimo ir mutacijos kontroliavimuiarpmtas induktyviu
postimiu turi patvirtinyy pliusu evoliucionavimui, dazniausiai: klaidatpazinimas ir uzdraudimas

(kryzminimo ir mutacijos pritaikymas palikuoniamkad jie neiSgyventkitos atrankos.

[SSR97] koncentruojamasi mutacijos operatorius}". Praktikoje, realiai koduaqt vektoriy

mutacija yra daznai pasiekiama pridedant Gausd&ammg. Pagrindig problema lieka pasirinkti
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pageidaujam Gauso triukdmo kitimy t.y., mutacijos Zinggn Sis Zingsnis idealiu atveju tiig

priklausyti nuo konkretaus individo ir dabagievoliucijos paéties.

Idéja: steldti evoliucija ir realiu laiku mokytis iS¢ stelgjimuy. Pagal bandym ir klaidu
pavyzdzius, mokymasis iSskiria taisyklekmingu bandymy atskyrimui nuo klaid. Sios taisykis
gali bati panaudotos, kad evoliucionuojantitly iSvengta sen klaidy, bei kity galima filtruoti

evoliucija griaunarius veiksnius sekainse generacijose.
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2.4 Testy rezultatai

Tas pats, kaip ir prie$ tai buvusiame paveikskendudojamas konkurengis atrankos metodas.
[YMWO3] pateikiami rezultatai, kai genetinis algmnas panaudojamas sprendziant gaikos

Problema: kaip n x n ploto lentoje, turint viglais\a vieta, kvadratlius su skaiiais (ju yran x n
- 1) suslankioti didjimo tvarka? Viena i$ galimpradiniy uzdavinio kombinacij, kai n = 4 (a), bei

siekiamas galutinis tikslas (b) pavaizduoti pavieiks

nn

e

Oooo

Ooo0 Cooo

=
(a) (b)

Paveikslas 7. Genetinio algoritmo taikymo uzdavinys

Zemiau pateikta genetinio algoritnparamety lentek.

Parametras Reik$meé

Populiacijos dydis 200

Karhy skaidms 500
Eryiminmmo tipas Atsitiltmis/pozicijos/sudétinis
ErvZmimimo dydis 0,9
Mutacijos tikimybe 0,1
Atrankos metodas Fonkurencine

Lentos dydis (n) 34
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Eksperimentiniai uzdavinio sprendimo rezultataiegdt Zemiau esatoje lentetje.

Kryzminimo Daliy Vidutine Sprendimo | Vykdymu | Vidutinis laikas
tipas skaicius (n) rezultato dydiio kiekis, (sekundémis)
tink armumo vidurkis tinkamam
reik siné sprendimui
rasti

Pozicijos 9 0,995 10,696 48 57,70
16 0,927 865,40 o 415,27
Atsitiktinis 9 0,995 182,52 48 82,35
16 0,935 831,70 1 408,86
Sudétinis 9 0,995 131,32 48 €0,33
16 0,528 922,06 1 434,13

[Fro97] Testavimai atliekami su algoritmu, kbfity galima atvaizduoti tokiu pseudo kodu:

| : maksimalus iteracij u skai cius;
Inicializuoti Populiacij a P(0);
i=0;
while(i<I or nutraukimo s alyga = true) {
Apskai ciuoti Populiacijos Individus P(i);
ISr aSiuosti Populiacij a P(i);
do {
ISrinkti duindividus ind1,ind2 i$ P(i);
Rval k[O,...,1], ¢ia _k Zymi atsitiktin i kintam aj 1i;
if(rval< tikimyb e pe) {
kryZminimas(ind1,ind2) => vaikas1, vaikas2;
else {
vaikasl=ind1;
vaikas2=ind2;
}
Mutuoti(vaikasl);
Mutuoti(vaikas?2);
Nukopijuoti vaikasl ir vaikas2 i sekan ¢i a populiacij a P(i+1)
} until P(i+1) pilna
Nukopijuoti geriausi a P(i)individ a i P(i+1);
i=i+1;

}



24

8 paveiksle pateikiami trumpo (ké&je) ir ilgo (deSigje) genetinio algoritmo mokymosi
rezultatai, naudojant proporcionalaus tinkamumaarddr. apskritimai zymi geriausi individy
tinkamumo reikSmes visuose algoritmo vykdymuosekdmire linija — viduting tinkamumo reikSrmg,

o istisire linija — visy deSimties vykdym nasum, palygint su mutacijos dydziu

Log(Fitnass)

Log(Fitness)

H H i i i i
0002 0004 0006 O00E OO0 0ME QM
mutationrate

] i H H i i H i i
0002 0008 DO0B DO0E 004 002 0044 0046 0048
mutationrate

Paveikslas 8. Mokymosi rezultatai naudojant projporaaus tinkamumo atraak

Paveiksle 9 pavaizduoti Trumpo (kge) ir ilgo (deSikje) genetinio algoritmo mokymosi

rezultatai, naudojant konkurengiatrank (konkurencijos dydis: 6.

Log(Fitness)
Log(Fitness)

i i i
& 001 0MZ 0014 0016 0018
mutaticnrate

0.012 0014 0018 0uMa T 0002 0004 0006 0.00

o8 oot
muiation rate

Paveikslas 9. Genetinio algoritmo mokymosi rezalfataudojant konkurencjratrank

10 paveiksle pateikiama suraggeriausy individy evoliucija (virSus, kait), naSumas (virsus,
deSire), vidutinis Hemingo atstumas tarp wigoopuliacijos gea (ap&ia, kai) ir santykinis
tinkamumo reikSmj nuokrypis (ap&a, desSig) palyginus su sugeneruptindividy skatiumi.
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Mutacija lygi 0,01, naudojama proporcionalaus tmkino atranka. Plona linija zymi atstartarp

kreiviy deSimties vykdym grafike, o stora linija — deSimties vykdynaidurki.

=
T
= m

- I [
T T T T T T

Log(On-ne performance)
s M W B W
T T T H H H

LogiBest found mdnidual)

i i i
[§] 5000 10000 15000 o 3000 10000 15000
#evaluated individug) #evaluated individual

; ; ; i - — — H =
0 100 200 300 400 500 ’ ® # ev;llzll.lanted gar‘a?:?tcor.: 4o =

#evalugted generations

Paveikslas 10. Indivigcharakteristikos

Palyginimui, paveiksle 11 pateikiama tas pats, ka&ip10 paveiksle, tik naudojamas

konkurencigs atrankos metodas.
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Log( Besttound ndhidual )
Log|On-Eneperformance)

0 5000 10000 15000 ] 5000 10000 15000
#evaluated individua| Fevalugted individual

WSO

i i i i i i i i
n . n - 0 100 200 300 400 300

] 100 200 300 400 500 P nenerations

#evaluated generations #evaluated generafions

Paveikslas 11. Individcharakteristikos, naudojant konkurerésratrankos metad

2.5. Literat iros apzvalgos iSvados

Genetiny algoritmy panaudojimo galimyds ir paplitimas nuolat diga. Daugelyje nagristy
moksliniy darhy, genetiniai algoritmai yra naudojami uzdauinoptimizavimui. Optimizavimui
naudojama daug skirtingmetod;. Sprendziant konkretuzdavin mokslireje literatiroje paprastai
pritaikoma keletas metagdam, kad bty pagerinti gauti rezultatai, t.y., iShandoma kedetrategiy.
Deja, nepavyko rasti tyrim kaip tos péios genetias paiesSkos strategijos galitbpritaikytos kitoms
analogiskoms problemoms spti.

Remiantis literatros apzvalga, matyti, kad geneésnpaieSkos strategijyrima tikslinga vykdyti
toliau. Sekatiuose Sio magistro tagidarbo skyriuose pateikiamas detalus tyrimo apraSyin

rezultatai.
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3. GRAFU UZDAVINIAI IR TYRIMO DUOMEN U STRUKTUROS
Apibr ézimas
Tarkime, V - netugia aite (vir&uniu), E - visy aibss V galimy dvielemewtiy poaibi; aibs

(visy imanomy briauny aibe), U - bet koks aibs E poaibis (briaun aibe).
Grafu vadinama poréV, U), ty.G =(V, U).

Siekiant maksimaliai iStirti problemgnsritj, magistro tezj darbe buvo analizuojami tokie guaf
uzdaviniai:

— Trumpiausio kelio tarp dvigjvirsuniu uzdavinys;
— llgiausio kelio tarp dviej virSiniy uzdavinys;
— Keliaujartio pirklio uzdavinys.

Kad ity galima objektyviai palyginti rezultatus, visi uZdaai buvo realizuoti panaudojant
vienoth duomem strukiira. Pavyzdinis grafas, su kuriuo buvo atliekami kagkamo testavimai
realizuojant sprendimo metodus, pateikiamas 12igsiee
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Paveikslas 12. Pavyzdinis grafas

Si grafy aprasanti duomerstrukfira, pavaizduota 13-ame paveiksle.

1 Z 3 q 3 3 7 i 9 10 11 12
1 0 15 5 1000 7 3 10 35 1000 1000 5 1000
2 15 0 10 z0 1z 1000 11 1000 Z5 1000 1000 1000
3 5 10 0 18 9 1000 g 1000 20 1000 1000 1000
4 1000 z0 15 0 1000 1000 1000 15 3 15 1000 1
5 7 1z 9 1000 0 9 g 1000 3 10 1000 16
6 3 1000 1000 1000 9 0 3 z0 1000 30 7 1000
7 10 11 g 1000 g g 0 1000 13 1000 1000 1000
8 35 1000 1000 18 1000 zZ0 1000 0 1000 1 30 2
3 1000 Z5 z0 3 3 1000 13 1000 0 Z 18 3
10 1000 1000 1000 15 10 30 1000 1 z 0 15 f
11 5 1000 1000 1000 1000 7 1000 30 15 15 0 1000
12 1000 1000 1000 1 16 1000 1000 2 5 3 1000 0

Paveikslas 13. Duomaerstrukiira, aprasSanti pavyzdigrag
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Su Sia pavyzdine grafo duomerstrukiira atliekami pirminiai testavimai, skirti nustatyti
realizuoty algoritmy darbo korektiSkum Lenteks cely reikSnes lygios 1000 (ilgiausio kelio tarp
dvieju tasky uzdavinio atveju, reikStnyra -1000) zymi, kad tarmtcek indeksuojatiy virSiniy
briauny néra, t.y., palyginus su kitomis, joglgginai labai brangios. Jeigu algoritmai pasireiSkas

briaunas, vadinasi kelio nerado.

Pagrindiniam magistro tagityrimui tokios p&ios struktiros grafai generuojami automatiskai,

panaudojant tam skirprogramin moduli.
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4. KOMBINATORINI U ALGORITM U TAIKYMAS GRAF U UZDAVINIAMS

Vienas i$ tiksh atliekant magistro tegityrima buvo realizuoti kelet kombinatorini algoritmy,
daznai taikom spesti grafy uzdaviniams.

Magistro tezy darbe realizuoti tokie algoritmai:
— Godus algoritmas;
— Atsitiktinés paieSkos algoritmas;
— Pilno perrinkimo algoritmas.

Sie algoritmai bandymuose naudojami palyginimuip kefektyviai dirba genetiniai algoritmai.
Tiriant genetiks paieskos strategijas, kombinatoriniai algoritinavo panaudoti pradés individy
populiacijos parinkimui.

4.1.1.Godus algoritmas

Godus algoritmas yra euristinis algoritmas, kiekamme zingsnyje pasirenkantis lokaliai
optimaly pasirinkimy. Taip tikimasi rasti global optimuny. Grafy uzdavini atveju, godaus
algoritmo veikimo princip trumpai galima bty apraSyti taip: kiekviem karta renkantis sekait
miest kelyje, rinktis agiausiai dabartinio miesto esamhiest, (ilgiausio kelio atveju — toliausiai

esant).

God; algoritma trumpiausio kelio ir keliaujafio pirklio uzdaviniams Bty galima pavaizduoti
tokiu pseudo-kodu:

%godus algoritmas

kelias = [pradzios_virsune];

kaina = 0;

esama_virsune = pradzios_virsune;

while (esama_virsune !=tikslo_virsune)

optimali_briauna = min(keliu_matrica);

kaina = kaina + optimali_briauna;

kelias = [kelias, virsune(optimali_briauna);

esama_virsune = virsune(optimali_briauna);

keliu_matrica = keliu_matrica / {optimali_briau nay;
end;
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Trumpiausio kelio atveju, godus algoritmas renkakalius minimumus, ilgiausio kelio atveju -

lokalius maksimumus, taigi pseudo-kodas atroda taip

%godus algoritmas

kelias = [pradzios_virsune];

kaina = 0;

esama_virsune = pradzios_virsune;

while (esama_virsune !=tikslo_virsune)

optimali_briauna = max(keliu_matrica);

kaina = kaina + optimali_briauna;

kelias = [kelias, virsune(optimali_briauna);

esama_virsune = virsune(optimali_briauna);

keliu_matrica = keliu_matrica / {optimali_briau nay;
end;

4.1.2. Atsitiktines paieSkos algoritmas

Dar vienas euristinis algoritmas — atsitiksnpaieskos algoritmas. Sis algoritmas paremtas
atsitiktiniy sprendini generavimu. Tiktina, kad per tam tikr kartojimy skatiy, algoritmas ras
pakankamai garsprendim. Atsitiktinés paieSkos algoritangalima uzraSyti tokiu pseudo-kodu:

%atsitiktines paieskos algoritmas
minkaina = sum(keliu_matrica)
<'atsitiktiniu permaisymu inicializuoti pirma galima sprendima’ >
for i=1:kartojimu_skaicius
kaina = < ‘apskaiciuoti galimo sprendimo kaina' >
if kaina < minkaina
kaina = minkaina;
< ‘isiminti kelia' >
end;
< ‘atsitiktinaisugeneruoti sekanti galima sprendima’ >
end;
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4.1.3.Pilno perrinkimo algoritmas

Magistro tezse nagrigjamuose uzdaviniuose sprendirgkatius yra baigtinis ir teoriSkai juos
galima iSspgsti pilnai perrenkant visus galimus sprendiniusi daro pilno perrinkimo (brutalios

jégos) algoritmas. Struitizuotai ji galima pavaizduoti taip:

%pilnas perrinkimas

function  kelias = brute_force_search(pradzios_virsune, tiks lo_virsune,
keliu_matrica, perejimu_matrica,
blogiausias_at vejis)

if pradzios_virsune == tikslo_virsune
kelias = [0];
return
end

kaina = blogiausias_atvejis;

kelias = [];

for i=1:miestu_kiekis
if perejimu_matrica(i) == %buvome virsuneje i
perejimu_matrica(i) == 1, %nebuvome virsuneje i - vykdome grizima
R = brute_force_search(i, tikslo_virsune, k eliu_matrica,

perejimo_matrica, bl ogiausias_atvejis);

naujas_kelias = [i, R];
nauja_kaina = kainos_funkcija(naujas_kelias )
perejimu_matrica(i) == %buvome virsuneje i

if nauja_kaina < kaina
kaina = nauja_kaina;
kelias = naujas_kelias;
end
end
end
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5. GENETINI U ALGORITM U TAIKYMAS GRAF U UZDAVINIAMS

Magistro tezi darbe nagricfamas genetigs paieskos strategijos keliems iS ko gero labiausia

paplitusiy ir turin¢iy gana plai panaudojimo spekir(pavyzdziui,jvairiuose labiring, Zenglapiu

uzdaviniuose, tinkl marsrutizavimo problemose ir pan.) grafZdavini: trumpiausio kelio paieskos,

ilgiausio kelio paieskos bei keliaugga pirklio uzdaviniai.

Magistro tezi darbe, genetirs paieSkos strategigudaro tokie genetinio algoritmo elementai:

Kodavimas

Sis elementas nusako, kaip atvaizduojami poputiagijdividai. Nuo kodavimoizlo
priklauso, kokius atrankos, kryZminimo, mutacijgeecatorius galima taikyti populiacijos

individams.

Tinkamumo funkcija

Sios funkcijos reikSnusako, kaip ,geras* yra individas. Kuo geresniividas, tuo jis

arciau optimalaus uzdavinio sprendimo.

Atranka

Atranka yra procesas kurio metwinés strukfiros yra iSrenkamos naukarty
formavimui. Naujos kartoséliau gali pakeisti sapkarty atstovus.

Populiacijos individai pagal tinkamumo funkcijoskdmes atrenkami seké&ins kartos
generavimui. Geriausi individai turi didziaagikimybe patektii sekawia karta. 1S ju

pritaikant kryzminimo ir mutacijos metodus, gengamai palikuonys.

KryZminimas
Atrinkti individai kryzminami tarpusavyje. Taip satbmos naujos chromosomos —

palikuonys.
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— Mutacija
Tam, kad kty galima iSlaikyti nairaliems evoliucijos metodamsidinga ivairowve, o taip

pat neleisti populiacijai sukonvergugstipriausius individusyedamas geapindividuose

pakeitimas — ganmutacija.

— Karty pakeitimas

Siuo elementu nurodoma, kaip generuojama sekatitiithy karta: kiek individ; iSgyvena
i5 ankstesés kartos ir kieky paketiama palikuoniais.

Be strategijose naudojam kodavimo, tinkamumo funkcijos paskmvimo, atrankos,
kryZzminimo, mutacijos ir kaut pakeitimo metod, genetinio algoritmo mokymuisi taip pat diéel
itakos turi ir tai, kokia tvarka ir aplinkyinis (pvz., su kokia tikimybe) metodai taikomi. $atoriai
aprasomi pateikiant bandymezultatus.

Remiantis literatroje prieinamais moksliniais tyrimais, genetirlgoritmo rezultatus labiausiai
itakoja atrankos, kryzminimo ir mutacijos metodaél Bios priezasties, Siems metodams magistro
teziy tyrime skiriamas didZiausiassmesys. Siems metodams magistrocgezrealizuota po kelet
algoritmy, aprasom toliau Siame skyriuje. Programinis kodas, kurigalizuoti algoritmai, pateiktas

| priede ,Programiniai moduliai“.
5.1.Kodavimas

Tam, kad kbty galima skirtingiems uzdaviniams taikyti vienodusmkémumo reikSmj
apskaéiavimo, atrankos, kryZzminimo ir mutacijos metodugikalingas visiems uzdaviniams

tinkantis kodavimas. Vieningas kodavimas reikalggap pat ir dl rezultaty palyginamumo.

Magistro tezi tyrimo metu genetinio algoritmo individai buvo kagami naudojant ,Mazag
kodavima. Populiacijos individus (chromosomas) sudaro gnafs§iniy aibé (genai). Arba kitaip

tariant — populiacijos individu vaizduojamas kelgafe.
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Apibr éZimas
Turimas G = (V,U) grafas giaV - vir&iniy aibe, U — briauny aike.
Tuomet, chromosoaiC galima apibéZti taip:
C =cica..cn, kur c¢; € Viir ¢ #c¢j, jei it #j

Kadangi uzdavinj specifika tokia, kad kelyje negali buti aikl chromosomos genai yra
tarpusavyje priklausomi. Nagijamos chromosomos, tutiios lygiai N geny (N — grafo virdiniy

skatius).
5.2.Tinkamumo reikSmiy apskakiavimas

Tinkamumo funkcija, priklausomai nuo konkretaus awdio, gali Wmiti apskakiuojama dviem
budais.

Tinkamumo funkcija trumpiausio ir ilgiausio kelio p aieSkos uzdaviniams

Kadangi chromosomose kiekviena wm8 gali pasikartoti tik viem karta (prieSingu atveju
turétume cikh ir taip negautume trumpiausio atstumo) ir chromasalgis fiksuotas, kiekvieno
populiacijos individo genuose iSrenkamas poaibip t&adires virdinés ir tikslo. Siam poaibiui (0
tuo paiu ir individui) apskatiuojama ir kelio tinkamumo (kainos) funkcija. Atteami individai

turintys maziausias (ilgiausio kelio paieskos atvejlidziausias) tinkamumo funkcijos reikSmes.

Pavaizduosiuj&lgoritma strukiirizuotai.

Tarkime K — keliy (kainy) matrica;S F — pradir ir galiné virsines; tuomet kainos funkeij

galima iSreiksti formule:

cost = . 1 K(ciycit1);

Cia

a =min(e,d), b =max(e,d), e:cc =S, d:cqg=F
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Keliaujan €¢io pirklio uzdavinys

Keliaujartio pirklio uzdaviniui tinkamumo funkcija galith paskatiuota analogiSkai kaip ir
ilgiausio ir trumpiausio keli atveju. Pagal atstuptarp miesi matrica, paskatiuojamas kelias, kgr

Zymi visi chromosomoje esantys genai. Tai atvaipasoformuk:

cost = ._1 n_1K(ci,cit1), kur N =|C]

5.3 Atranka
Atliekant magistro temni tyrima buvo iSbandytos tokie atrankos metodai:
— Atranka pagal tinkamumo funkaijj
— Eksponentinis metodas;
— Tikimybiné atranka.

Atranka pagal tinkamumo funkcij a

Tai ko gero pats papréausias atrankos metodas: iSrenkami gerdatiskamumo funkcijos

reikSny turintys individai.

15 aibes M i aibe N atrenkans element. COSt— tinkamumo funkcijos reiksen
N = (l € M, cost; > h);
h: M, = N; My = M/M;|N| = s

Eksponentinis metodas

IS tinkamumo funkcijos reikSmiiStraukiamos kvadratés Saknys ir pridedamas vienetas. Tai
leidZzia sumazinti geriausitinkamumo funkcijos reikSmturin¢io individo jtaka. Atranka vykdoma
analogiskai kaip ir atrankos pagal tinkamumo fujgkatveju, tik tinkamumo funkcijos reiks pries

vykdant atrank yra transformuojamos pagal iadgoritima:

feost = Vcost + 1
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Tikimybin é atranka

Didziaush tinkamumo funkcijos reikSmturintys individai atrenkami su didele tikimybe.

Atranka vykdoma kaip ir atrankos pagal tinkamumuokiija atveju, taiau individai i$ ailes M |
N patenka su tikimyb®.
5.4 Kryzminimas

Kadangi chromosomos genai yra priklausomi vienas kito (kiekvienas genas sekoje gali
pasikartoti tik vien kart), standartiniai kryZzminimo metodai (tokie kaip wte dviej;, daugelio
tasSky kryzminimas, atsitiktinis kryzminimas ir pan.) radigni. D¢l Sios priezasties, magistro tezi

tyrimo metu sugalvojau kelekryZzminimo metod, kurie tinka nagrigjamai probleminei séiai:
— Kryzminimas fiksuojant pradzios ir tikslo vimses;
— Kryzminimas fiksuojant atsitiktines vilfes;
— Perstatos kryzminimas;
— Vieno tasko kryzminimas perkoduojant.

Kryzminimas fiksuojant pradzios ir tikslo virS iines

Tévinése chromosomose fiksuojamos pozicijos, kuriose pradzios ir tikslo vir8nés, kaip
parodyta paveiksle 14 (pradzios win8 yra 1, tikslo viréiné - 4).
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Paveikslas 14. Pozigiffiksavimas ¢vinése chromosomose

Atrenkamos kitos vif@nés, kaip pavaizduota paveiksle 15.

Tevast ) () (@

- ®0® @

Paveikslas 15. Viigiy atrinkimas

Atrinktos virdinés apketiamos tarpdviniy individy. Tai iliustruoja Zemiau esantis paveikslas.
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Paveikslas 16. Kryzminimas

Visa § algoritny bty galima aprasyti formalizuotai:
Tevinés chromosomosT —, T2 vaikai: V1, V2. S— pradirt, F — galire virsanes.

S5 . i _

Si: T =8

ANy s
Fi:TL, =F

Ki=(T!:p+# Si,p# Fi)

Vi=(Ki Ki. K . S K&, ,..Ki, . FK., , ..K.),n=|K|

Kryzminimas fiksuojant atsitiktines virs iines

Sis kryzminimo metodas analogikas pirmajam, tiloZtveju dvi virings apsikeitimo tadk
fiksavimui parenkamos atsitiktinai.
Kiti magistro tezi tyrimo metu naudoti kryzminimo parametrai (tokiaigk tikimybé ir pan.)

atspindimi bandynmp apraSymuose.
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Perstatos kryZzminimas

Siame kryZminimo metode kiekvienas &t apibkZia perstat, pagal kur perstatomas kitas

tévas. Perstatgalima aprasyti tokia formule:

V’i_ 7

p Tg’—i

Pavyzdziui, turime tokiasétines chromosomas, kaip parodyta Zemiau ®@aare paveiksle.

Rodykks Zymi, kaip bus perstatytas kiekvienags.

e
Tévas1 a e 0 e e

1 2 3 4 5 Indeksas

Paveikslas 17. dvinés chromosomos

Perstatymas vykdomas pagal geindeksus chromosomose. Zemiau égane paveiksle
pateiktos évams sudarytos perstatos. Pirmoji perstata sudpagal antiji téva ir taikoma pirmajam

tévui, antroji — pagal pirmgi it taikoma antrajam.

+
i
3
3

Perstata1 3

Perstata2 1

\_/

:
;
v
;

Paveikslas 18. Perstatos schema
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Zemiau esafiame paveiksle pavaizduoti vaikai, kurie gaunami p@rstatyy teviniy
chromosom.

Vaikast (4) (1) (3) (5) (2)
Vaikas2 (2) (4) (1) (5) (3)

1 2 3 4 5 Indeksas

Paveikslas 19. KryZminimo rezultatai

Vieno tasSko kryzminimas perkoduojant

Kryzminimo operacijas riboja tai, kad genetinio @igmo populiacijos individai zymi kedi
(atlikus netinkam kryzminima, gali hiti gautas nevalidus kelias). Kadith galima pritaikyti
iprastinius kryZzminimo metodus, reikalingas kodawmiuriuo uzkodavus indivig jo genai tapt
nepriklausomi. Bl Sios priezasties panaudojamas nepriklausgen; kodavimas. Su perkoduotais
individais atliekamas vieno tasko kryzminimas. Gaalikuonys atkoduojami atgal itraukiamii
sekarias kartas.

Kodavimas vykdomas tokia tvarka:

Turime aity A.
A=(i:1<n,i eN)
C - individas, kur uzkoduosime (paprastumelei, aiskinant algoritms, vadinu vektoriumi).

Cl=n
/

‘| :(Ck:kZi)

A=A/
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UZkodavus gaunamas vektorikiskur

.
Ki=p Ci:ZAp_

, toks, kac

Su koduotu vektoriumi galima vykdyti klasikiniusygminimo metodus. Magistro tezrengimo

metu realizavau vieno tasko kryZmininSis kryZminimas atrodo taip:

Tévas1

Tévas2

vaikas2

Paveikslas 20. Vieno tasko kryzminimas

Vektoriai, gauti atlikus kryzminimatkoduojami pagal algoritn
14" _ 4.
A = A;
A = (A k# ek eNyi €Ny > 1
= ( ik #c)keNyieNyi >
Atkodavus, gaunamas vektorilfs

K; ="A,
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5.5 Mutacija

Kadangi chromosomos genai yra tarpusavyje priklanisbe to, galigyti reikSmes iS nustatytos
aibés, mutacijos metadaibé susiaugja.

Magistro tezy bandymams atlikti buvo realizuoti tokie mutacigdgoritmai:

Atsitiktines;

Skirtingu geny;
— Sukeitimo;

Vieno tasko.

Atsitiktin é mutacija

Tai mutacija, kai chromosomoje atsitiktinai pernoams visi genai.

Skirting y gemy mutacija

Mutuojamas vaikas. Chromosomoje atsitiktinai peBoaii tik tie genai, kurie buvo skirtingi
tévinése chromosomose.

Sukeitimo mutacija

Suketiami vietomis atsitiktinai parinkti du chromosomagenai. Algoritma baty galima
formalizuoti taip:

Atsitiktinai parenkami du indeksaipl’p2 = N7p17p2 S n. Vykdomas indeks

apkeitimas

c'i = Ci, 1 # p1,1 # P2

/ _ / _
Cp; = Cpyy Cpy = Cpy

Kur C - chromosoma prie$ mutagilC' — po mutacijos.
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Vieno taSko mutacija

Atsitiktinai parenkamas chromosomos dalinimo taSkalsromosoma padalinamadvi dalis.

Gautos dalys suk&amos tarpusavyje.

Algoritmas:

Kaip ir sukeitimo mutacijoje, atsitiktinai parenkasskatius p.C — chromosoma prie$ mutagij

C' - po mutacijos.
k=mn—p;
i = CH_p,i eN,s<p
ci=ci_p,i1e€NiI>k,i<n
5.6 Kart y pakeitimas

Tyrimo metu buvo naudoti du karpakeitimo metodai: pilnas pakeitimas ir pasto\iadsenos

metodas.

Pilnas pakeitimas

Kiekvienoje kartoje pakeéiama visa populiacija.

Pastovios liisenos metodas

Sis metodas kiekvienoje kartoje pakaimaz populiacijos dal
5.7 Kiti genetiniy algoritmy parametrai
Genetinip algoritmu mokymosi rezultatai labai priklauso ir nuo pradirpopuliacijos nari
reikSmiy parinkimo.

Tiriant genetigs paieSkos strategijas buvo nagtinatsitiktinio permaiSymo, atsitiktinio
permaiSymo su apribojimais ir prad populiacijos inicializavimo panaudojant kombinatws

algoritmus metodai.
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Atsitiktinis permaiSymas

Pradire populiacija generuojama atsitiktinai permaisSiusagi grafo virgnes.

Atsitiktinis permaiSymas su apribojimais

Pradire populiacija generuojama uzfiksavus \denrsiing, o kitas permaiSant atsitiktinai.

Inicializavimas panaudojant kombinatorinius algoritmus

Dalis populiacijos inicializuojama panaudojant gquhieSkos algoritm Tam, kad bty gaunami
skirtingi individai (godus algoritmas tai @ai pradinei vir§inei randa viea galima sprendim),
keiciama pradig virsiné. Likusi populiacijos dalis generuojama atsitiktingermaisant grafo
virsunes.
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6. GENETINES PAIESKOS STRATEGIJOS

Rengiant magistro tezes, iSnagtirir realizuoti genetigs paieSkos strategijelementai aprasyti
ankstesniuose skyriuose. Atliekant bandymus bubandytosjvairios element kombinacijos, tam,
kad hity galima nustatyti, kurie elementai tinkamiausi grazdaviniams, su kuriais i§; jgauti
geriausi rezultatai. Genetiniai algoritmai taip daivo palyginti ir su klasikiniais algoritmais,

taikomais graf uzdaviniams.

Norint iStirti visas realizuotas strategijas, raikiStestuoti visas galimas strategijos element

kombinacijas. Taigi, strategijskatius yra
S| = |ini| x |atr| x |kry| x |mut| x |pak]

lini| = 3 |atr| =3 |kry| =4 |mut| =4 |pak| =2

Cia

|ind] inicializacijos metod skatius;
‘atﬂ - atrankos metagdskatius;
kryl kryzminimo metod skatius;
imut| mutacijos metogl skatius;
pak|

- karty pakeitimo metodas;

Masy atveju kiekvienam uzdaviniui gaunama apie 300texiipe. Strategig tyrime taip pat

naudojami ir kiti parametrai. Tokie, kaip:
e Mutacijos tikimyke;
e Kryzminimo tikimybg;
e Populiacijos natj skatius;

e Generacij skatius.
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Visi Sitie parametrai dar padidina strategkatiy. Savaime suprantama, wigalimy variant; su
skirtingais mutacijos, kryzminimo tikimyty bei populiacijos naui skatiais, iStirti né@manoma, taigi

Sie parametrai genetiniam algoritmui mokantiieeni priklausomai nuo&ningumy.

Bandymai atliekami su atsitiktinai sugeneruota wrafbe. Tam, kad gawsi palyginami
rezultatai, visos strategijos tiriamos taicjga grafu aibei. Grafi aibé bendra trumpiausio kelio ir
keliaujartio pirklio uzdaviniams. Kadangi ilgiausio kelio kmmumo funkcija turi titi maksimizuota
(trumpiausio kelio ir keliaujatio pirklio uzdaviniams - minimizuota), tai reikatias kitaip aprasytas
grafas. @l Sios priezasties, ilgiausio kelio uzdavinio stgajoms tos p&os grafy aibés struktira

paketiama taip, kad #ity galima taikyti ilgiausio kelio uzdaviniui.

Visiems uzdaviniams buvo tirtos visos galimos sgii kombinacijos, kai strategijsudaro
inicializacijos, atrankos, kryzminimo, mutacijoeelentai. Sios strategijos buvo lygintos tarpusavyje

vertinant, kaip keiasi rezultatai priklausomai nuo kampakeitimo metodo.
Buvo analizuotos dvi genetinio algoritmo striukts.

Standartiné struktiara su pilnu karty pakeitimu

Sia strukiira bty galima pavaizduoti tokiu pseudo kodu:

for i=1:generaciju_skaicius
< ‘'apskaiciuoti kainos funkcija’ >:
< isrinkti k individu (tevai)' >
if rand <= tikimybe
< 'kryzminti x individu' >:
end;
< 'sugeneruoti sekancia karta' >;
if rand <= tikimybe
< 'mutuoti individus su tikimybe p' >;
end;
end;

Pritaikyta strukt @ira su pastovios lisenos karyy pakeitimo algoritmu

Vykdant bandymus pastétia, kad genetini algoritmy rezultatams didés jtakos turi tai, kiek
individy paketiama seka#ioje kartoje, bei kiti vykdymo parametrai priklausai nuo individ
savybi;. Pastebta, kad daugiausigiakos turi tai, kaip parenkamivai kryZzminimui, bei su kokiomis

IS anksto nustatytomislygomis atliekami kryzminimas ir mutacija.

Genetinio algoritmo strulita, naudod pilnam karty pakeitimo metodui atvaizduoja pseudo

kodas:



48

for i=1:generaciju_skaicius
< ‘'apskaiciuoti kainos funkcija’ >:
< isrinkti k individu (tevai)' >
if < 'tevai pakankamai toli vienas nuo kito' >
if rand <= tikimybe
< 'mutuoti individus su tikimybe p' >:
end;
else
if rand <= tikimybe
< 'mutuoti individus su tikimybe p' >;
end;
if rand <= tikimybe
< 'kryzminti individus' >;
end;
end;
< 'sugeneruoti sekancia karta' >:

end;

Apibendrinti bandym rezultatai pateikti sek&muose Sio skyriaus poskyriuose.
6.1.Strategijy vertinimas

Genetires paiesSkos strategijos buvo vertinamos lyginamkt)diuri uztrunka genetinio algoritmo
vykdymas, bei kelio ilg (viduting individo kainos funkcijos reikS@). Strategijos pirmiausia
lyginamos laiko atzvilgiu, po to — kelio ilgio. Kailgoritmo vykdymo laikas lyginant skirtingas
strategijas skiriasi zymiai, laikas yra pagrindikigerijus. Panagvykdymo lailg turincios strategijos
vertinamos pagal kelio ilg

Atlikus bandymus nustatyta, kad laiko atzvilgiu genés paieSkos strategijos zymiai skiriasi
lyginant skirtingus kart pakeitimo algoritmus. Labai dideli vykdymo laik&igumai ir tada, kai

genetini; algoritmy vykdymas lyginamas su pilno perrinkimo algoritmu.

Tarp strategij su tuo paiu karty pakeitimo algoritmu laiko skirtumai nedideli. Téédenkant
geriausias strategijas, naudaj@s viery karty pakeitimo metogl laikas rera lyginamas — strategijos
.gerumas” nustatomas pagal gawkelio ilgi. Trumpiausio kelio paieSkos ir keliaujan pirklio
uzdaviniams strategija tuo gerésmkuo trumpesnis kelias gaunamas genetiniam afgoribaigus
darh, ilgiausio kelio atveju — atvirk&ai.
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6.2.Genetinés paieSkos strategiy bandymai

Genetirgs paieSkos strategijbandymai buvo atlikti 1.7GHz 320Mb RAM kompiutergu
Windows 2000 SP4 operacine sistema.

Kad hity paprasiau pateikti bandymprezultatus, sunumeruoju strategélementus:

Nr. | Pradinés populiacijos| Atranka Kryzminimas Mutacija
inicializavimas

1. Atsitiktinis Pagal tinkamumo | Fiksuojant konkré&as Atsitiktiné
permaiSymas funkcija virsines

2. Atsitiktinis Eksponentia Fiksuojant atsitiktines Skirtingy genmy
permaiSymas su virsines
apribojimais

3. Inicializavimas Tikimybiné Perstatos Sukeitimo
panaudojant gad
algoritm

4, - - Vieno tasko perkoduojant Vieno tasko

6.2.1. Trumpiausio kelio uzdavinys

Atlieku po 10 kiekvienos strategijos bandynsu automatiSkai generuota graturinciy 20

virSaniy aibe.

Pagrindiniai genetinio algoritmo parametrai:

Virstniy skatius 20
Populiacijos nat skatius 20
Generacij skatius 800
Individy kiekis populiacijoje 20
Pradzios virgné 1
Pabaigos virgné 20
Mutacijos tikimyke 0.3
Kryzminimo tikimybé 0.9
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Pilnas karty pakeitimas

Atlikus Siuos bandymus, gauti rezultatai:

ISbandyta strategijj 144

Vidutiné minimali kelione| 32

vmin<= 60

Vykdymo trukmne (10 karty) [190s ; 330s]
Vidutiné minimali keliore | 17

vmin >= 100

Vidutiné minimali keliore | 97

vmin priklauso intervalu

(60; 100)

Geriausi, strategiy rezultatai pavaizduoti Zzemiau esenje lenteéje. ReikSnés sufiSiuotos pagal
viduting kaing didé¢jarciai.

Lentelé 1. Geriausi pilno karty pakeitimo metodo rezultatai trumpiausio kelio uzdainiui

Nr. Rezultatai Inicializacija | Atranka KryZzminimas Mutacija
Vidutiné | Laikas
kaina
1. 51 249 s 3 1 3 3
2. 51 251s 2 3 3 3
3. 51 285 s 1 3 2 1
4. 51 288 s 1 2 1 4
5. 52 283 s 1 2 2 1
6. 52 327s 1 3 4 1
7. 54 206 s 3 1 2 2
8. 54 258 s 3 3 1 2
9. 54 261 s 3 1 2 4
10. 54 261 s 3 2 2 3
11. 54 265 s 3 2 2 4
12. 54 306 s 1 2 2 4
13. 54 318 s 3 1 4 3
14. 56 206 s 3 2 2 2
15. 56 240 s 1 1 1 1
16. 56 257 s 3 1 2 3
17. 56 258 s 3 1 1 3
18. 56 265 s 3 2 2 1
19. 56 315 s 3 2 4 1
20. 56 316 s 3 1 4 4
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Nr. Rezultatai Inicializacija | Atranka KryZzminimas Mutacija
Vidutiné | Laikas
kaina

21. 58 198 s 3 3 1 2

22. 58 200 s 3 2 1 2

23. 58 205 s 3 1 1 2

24. 58 256 s 3 1 4 2

25. 58 258 s 3 1 2 1

26. 58 258 s 3 2 1 3

27. 58 259 s 3 3 2 3

28. 58 263 s 3 2 4 2

29. 58 265 s 3 3 2 4

30. 58 314 s 3 2 4 4

31. 58 319 s 3 1 4 1

32. 58 319 s 3 2 4 3

Apibendrinimas

Daugiausidtakos tugjo:

Pirmas metodas 6(19%) 12(38%) 8(25%)| 8(25%)

Antras metodas 1(3%) 13(41%) 13(41%)| 8(25%)

Trecias metodas 25(78%) 7(22%) 2(6%)| 9(28%)

Ketvirtas metodas - - 9(28%)| 7(22%)

Blogiausiy strategiy rezultatai pavaizduoti zemiau esemje lenteéje. ReikSnés suiSiuotos
pagal vidutir kaina mazjarciai.

Lentelé 2. Blogiausi pilno karty pakeitimo metodo rezultatai trumpiausio kelio uzdaviniui

Nr. Rezultatai Inicializacija | Atranka | KryZminimas Mutacija

Vidutin é Laikas

kaina
1. 560 247 s 1 3 3 1
2. 280 276 s 1 2 3 3
3. 188 342 s 2 2 4 1
4. 147 230 s 2 1 3 2
5. 142 263 s 2 3 2 3
6. 140 269 s 2 3 4 2
7. 140 203 s 2 3 3 2
8. 138 331ls 2 1 4 1
9. 123 259 s 3 1 1 4
10. 117 191 s 3 3 3 2
11. 116 220 s 2 1 2 2
12. 112 347 s 2 2 4 3




52

Nr. Rezultatai Inicializacija | Atranka KryZzminimas Mutacija
Vidutin é Laikas
kaina
13. 110 258 s 2 2 3 4
14. 107 312s 2 3 4 1
15. 104 295 s 2 1 3 3
16. 104 273 s 2 1 3 4
17. 103 291 s 2 2 3 1
Apibendrinimas
Daugiausidgtakos tugjo:
Pirmas metodas P4%) 6(35%) 1(6%) 5(29%)
Antras metodas 134%) 5(29%) 2(12%) 5(29%)
Trecias metodas 20%) 6(35%) 9(53%) 4(24%)
Ketvirtas metodas - - 5(29%) 3(18%)
Pastovios llisenos kartyy pakeitimas
Atlikus bandymus, gauti rezultatai:
ISbandyta strategijj 144
Vidutiné minimali kelione| 144
vmin<= 60
Vykdymo trukmne (10 karty) [10s ; 30s]
Vidutiné minimali keliore | O
vmin >= 100
Vidutiné minimali keliore | O
vmin priklauso intervalu
(60; 100)

Kaip matome iS rezultaf genetinis algoritmas su pastoviossenos katt pakeitimo strategija

veikia gerokai stabiliau ir gré&iau, negu pilno pakeitimo atveju.

ISskirsiu geriausias strategijas, kai vidétiminimali keliore < 50. Rezultatai pateikti zemiau
esartioje lentetje

Lentelé 3. Geriausi pastovios Bisenos kary pakeitimo metodo rezultatai trumpiausio kelio uZdaviniui

Nr. Rezultatai Inicializacija | Atranka | KryZminimas Mutacija
Vidutin é Laikas
kaina

1. 38 21s 2 3 3 2

2. 42 20 s 1 3 3 2
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6.2.2.llgiausio kelio uzdavinys

Pagrindiniai genetinio algoritmo parametrai visomgiausio kelio uzdavinio sprendimo

strategijoms:

VirSuniy skatius 20
Populiacijos nat skatius 20
Generaciy skatius 800

Individy kiekis populiacijoje 20

Pradzios vir8né 1

Pabaigos virgné 20
Mutacijos tikimyke 0.3
Kryzminimo tikimyhbeé 0.9

Pilnas karty pakeitimas

Atlikus bandymus, gauti rezultatai:

ISbandyta strategijj 144
Vykdymo trukmne (10 karty) [100s ; 200s]
Nerasta sprendinio 144

Kaip matyti iS lentels, pilno kary pakeitimo metoal ilgiausio kelio uzdaviniui taikyti éra

tikslinga.

Pastovios llisenos karyy pakeitimas

Atlikus bandymus, gauti rezultatai:

ISbandyta strategij 144
Vidutiné  maksimali keliong 15 kart
vmax >= 450

Vykdymo trukne (10 karty) [8s ; 15s]
Vidutiné maksimali keliog | 10 karty
vmax <= 250

Vidutiné  maksimali keliog | 119 kart
vmax priklauso intervaluj

(250; 450)
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Geriausy, strategiy rezultatai pavaizduoti zemiau egimje lentetje. ReikSnés sufiSiuotos pagal
viduting kaing didé¢janciai.

Lentelé 4. Geriausi pastovios lisenos karyy pakeitimo metodo rezultatai ilgiausio kelio uZzdawiui

Nr. Rezultatai Inicializacija | Atranka | KryZminimas Mutacija
Vidutin é Laikas
kaina

1. 454 9s 3 2 3 2

2. 455 8s 3 1 2 1

3. 469 9s 2 3 3 2

4. 471 10 s 1 2 3 3

5. 473 12's 1 2 4 4

6. 477 9s 3 2 3 3

7. 479 8s 1 3 3 1

8. 488 9s 1 3 3 2

9. 499 9s 3 1 4 4

10. 511 9s 3 2 3 4

11. 515 8s 3 1 3 3

12. 531 12's 3 2 4 4

13. 543 8s 3 3 3 4

14. 559 10 s 3 3 4 4

15. 562 9s 2 3 3 3

Apibendrinimas

Daugiausidtakos tugjo:

Pirmas metodas 4(27%) 3(20%) 0(0%) 2(13%)

Antras metodas 2(13%) 6(40%) 1(7%) 3(20%)

Trecias metodas 9(60%) 6(40%) 10(67%) 4(27%)

Ketvirtas metodas - - 4(27%) 6(40%)

Blogiausiy strategiy rezultatai pavaizduoti Zzemiau esexje lentetje. ReikSnés sufSiuotos
pagal vidutir kaina ma£janciai.

Lentelé 5. Blogiausi pastovios fisenos kariy pakeitimo metodo rezultatai ilgiausio kelio uzdawiui

Nr. Rezultatai Inicializacija | Atranka | KryZminimas Mutacija
Vidutin é Laikas
kaina

1. 272 8s 2 1 2 3

2. 248 8s 2 1 4 2

3. 246 10 s 1 2 2 2

4. 237 12's 2 3 4 2

5. 232 8s 2 1 2 2

6. 228 8s 1 1 3 2
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Nr. Rezultatai Inicializacija | Atranka KryZzminimas Mutacija
Vidutin é Laikas
kaina
7. 216 14 s 2 2 4 2
8. 207 15s 1 2 4 2
9. 204 12 s 1 3 4 2
10. 171 10 s 2 2 2 2
Apibendrinimas
Daugiausigtakos tugjo
Pirmas metodas 4(40%) 4(40%) 0 (0%) 0(0%)
Antras metodas 6(60%) 4(40%) 4(40%) 9(90%)
Trecias metodas 0(0%) 2(20%) 1(10%) 1(10%)
Ketvirtas metodas - - 5(50%) 0(0%)

6.2.3.Keliaujanc¢io pirklio uzdavinys

Pagrindiniai genetinio algoritmo parametrai visokeiaujartio pirklio uzdavinio sprendimo

strategijoms:

Geriausi keliaujatio pirklio uzdavinio rezultatai gauti strategijomikai pradig populiacija

VirSiniy skatius 20
Populiacijos nat skatius 20
Generaciy skatius 800
Individy kiekis populiacijoje 20
Pradzios virgné 1
Pabaigos virdné 20
Mutacijos tikimyke 0.3
Kryzminimo tikimyhbeé 0.9

buvo generuojama panaudojant gadigoritm.

Naudojant kitas genetinio algoritmo mokymosi siggss, dauguma atvejalgoritmas nerasdavo
sprendimo — tidavo pasirenkamos neegzistu@jas briaunos. Tarp @i strategijp buvo keletas,
kurios rasdavo sprendimus,éi@u jie buvo blogesni uz rastus naudojant préglipopuliacijos

inicializavimg panaudojant gadalgoritma. Dél Sios priezasties, lentsle pateikiami tik naudojény

inicializavimg su godZiu algoritmu strategijezultatai.
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Pilnas karty pakeitimas

Atlikus bandymus, gauti rezultatai:

ISbandyta strategij(iS viso) 144

Strategijos, kai inicializuojama48
panaudojant gad algoritmg

(3_ini_strat)
Vykdymo trukne (10 karty) [100s ; 205s]
Vidutiné minimali keliore | 13

3_ini_strat vmin <= 382

Vidutiné minimali keliore | 23
3 _ini_strat vmin priklauso
intervalui (382; 713)

Nerasta sprendinio 12

Geriausy, strategiy rezultatai pavaizduoti 6 lentg.

Lentelé 6 Geriausi pilno karty pakeitimo metodo rezultatai keliaujartio pirklio uZzdaviniui

Nr. Rezultatai Inicializacija | Atranka | KryZminimas Mutacija
Vidutin é Laikas
kaina

1. 381 128 s 3 1 2 2

2. 381 138 s 3 1 1 3

3. 382 121s 3 3 1 2

4. 382 127 s 3 2 1 2

5. 382 140 s 3 1 1 1

6. 382 140 s 3 3 1 3

7. 382 141 s 3 2 1 3

8. 382 141 s 3 2 4 2

9. 382 157 s 3 2 1 1

10. 382 173 s 3 1 4 2

11. 382 180 s 3 2 4 3

12. 382 201 s 3 1 4 1

13. 382 203 s 3 1 4 3

Apibendrinimas

Daugiausidtakos tugjo:

Pirmas metodas 0(0%) 6(46%) 7(54%) 3(23%)

Antras metodas 0(0%) 5(38%) 1(8%) 5(38%)

Trecias metodas 13(100%) 2(15%) 0(0%) 5(38%)

Ketvirtas metodas - - 5(38%) 0(0%)
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Blogiausiy strategiy rezultatai pavaizduoti Zzemiau esexje lentetje. ReikSnés sufSiuotos

pagal vidutir kaina mazjarciai.

Lentelé 7. Blogiausi pilno karty pakeitimo metodo rezultatai keliaujartio pirklio uzdaviniui

Nr. Rezultatai Inicializacija | Atranka | KryZminimas Mutacija
Vidutin é Laikas
kaina
1. 1881 140 s 3 3 3 4
2. 1817 140 s 3 3 3 1
3. 1642 179 s 3 1 3 1
4. 1642 139 s 3 2 3 1
5. 1642 113s 3 3 3 2
6. 1635 169 s 3 2 3 3
7. 1632 150 s 3 3 3 3
8. 1589 119s 3 2 3 2
9. 1582 151s 3 1 3 3
10. 1570 134 s 3 1 3 2
11. 1567 164 s 3 1 3 4
12. 1427 159 s 3 2 3 4
Apibendrinimas
Daugiausigatakos tugjo
Pirmas metodas 0(0%) 4(33%) 0(0%) 3(25%)
Antras metodas 0(0%) 4(33%) 0(0%) 3(25%)
Trecias metodas 12(100%) 4(33%) 12(100%) 3(25%)
Ketvirtas metodas - - 0(0%) 3(25%)
Pastovios liisenos karty pakeitimas
ISbandyta strategij(iS viso) 144
Strategijos, kai inicializuojama48
panaudojant gad algoritmy
(3_ini_strat)
Vykdymo trukne (10 karty) [18s ; 26s]
Vidutiné minimali keliore | 48
3 _ini_strat vmin priklauso
intervalui (378; 382)

Kaip matome iS gautrezultat;, strategij su inicializavimu panaudojant goalgoritma atveju,
keliaujartio pirklio uzdavinys su pastoviosifenos kart pakeitimu veik labai stabiliai. Gautos

minimalios keliors kito intervale nuo 378 iki 382.



58

D¢l itin mazo gaut reikSmiy pasiskirstymo, netikslinga iSskirti atskistrategiy. Ir galime prieiti

iSvados, kad didziausitaka Siuo atveju darinicializacijos metodas
6.3.Genetinio algoritmo palyginimas su kombinatoriniaisalgoritmais
Magistro tezi darbo metu gauti genetinio algoritmo mokymosi he#tai buvo palyginti su
kombinatoriniais algoritmais. Palyginimas buvolkd#ls su tokiais algoritmais:
o Pilno perrinkimo algoritmu;

0 Atsitiktinés (randomized) paieskos;

o Godziu algoritmu;
6.3.1.Pilno perrinkimo algoritmas

Pilno perrinkimo algoritmas randa globaliai optimaprendif grafe. T&iau pagrindinis Sio
algoritmo minusas yra tai, kad jis reikalauja labdaug laiko paieSkai, taigi Sio algoritmo pritaikyt

praktiSkai neina.

Paveiksle 21 pateikiama pilno perrinkimo algoritaryi&kdymo laiko priklausomy nuo virdiniy

skatiaus.
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Paveikslas 21. Vykdymo laiko priklausongybuo virginiy skatiaus pilno perrinkimo algoritme

Zemiau esatiame paveiksle pateikiama genetinio algoritmo vykdylaiko priklausomyé nuo

virsiniy skatiaus (naudojant pastoviossenos katt pakeitimo algoritr).
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Paveikslas 22. genetinio algoritmo vykdymo laikiklausomylé nuo virginiy skatiaus
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Kaip matyti iS grafiki, genetiniai algoritmai gréio poziiriu gerokai lenkia pilno perrinkimo

algoritm.
6.3.2. Atsitiktinés paieskos ir godus algoritmai
Magistro tezj tyrimo metu buvo atlikti palyginimai su klasikimgaalgoritmais, taikomais graf
uzdaviniams:
e Atsitiktinés paieskos algoritmu;
e (Godziu algoritmu.

Atsitiktinés paieSkos atveju buvo atliekama tiek pat bandykaip ir kiekvienai genetimi

algoritmy strategijai: 10 bandympo 1000 vykdym. Bandymai buvo vykdomi su ta @a grafy aibe.
Atsitiktinés paieSkos algoritmas karto nerado sprendinio.

Tyrimo metu taip pat buvo atliktas genetinio algoo palyginimas su godziu algoritmu. Buvo
atlikta 10 bandym su skirtingomis vir8némis. Godus algoritmas veikSiek tiek gretiau, bet

genetiniai algoritmai 50% dazniau rado gefesaultad.
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7.1SVADOS IR REZULTATAI

Kaip matome iS bandymrezultat;, tos p&ios genetigs paiesSkos strategijos galitbpritaikytos
skirtingiems graf uzdaviniams. Tendencijos, kurios mokymosi strgdsggeriausios yra bendros

visiems nagrigtiems grafi uzdaviniams.
Svarbiausi jtaka turéjo karty pakeitimo metodas ir pradigs populiacijos generavimo algoritmas.

Analizuojant rezultatus, visais atvejais pirmawgatovios isenos katt pakeitimo metodas. Tam
tikriems uzdaviniams gali tbi geresnis pilno kamnt pakeitimo metodas — juo galima apriboti
stipriaust; individy dominavima, tafiau, kaip parod tyrimai, grafy uzdaviniy atveju, tinkamesnis

pastovios bsenos metodas.

Tarp kity strategiy elemeni didziausa jtaka turéjo pradires populiacijos generavimo metodas.
Labiausiai pasiteisino pradis populiacijos generavimas panaudojant Kklasikinesristinius

algoritmus.

Tarp likusiy strategijos elemeanttinkamiausius graf uzdaviniy sprendimui iSrinkti sunkiau. Bet
pagrindines tendencijas iSskirti galima. Naudojanaimnkos metodas didsl itakos genetini
algoritmy mokymuisi netusjo: visi atrankos metodai daapylyg: itaka mokymosi rezultatams. Nors
kryzminimoitaka taip pat éra dictlé, bty galima iSskirti fiksuai virsaniy (tiek iS anksto numatyt

tiek atsitiktinai fiksuojam kryzminimg). Tinkamiauios mutacijos metadasskirti sunku.

Darbe iSanalizuotas strategijas galima tirti tglieralizuojant naujus strategiglementus, tiriant

ju saveika su dabar iSskirtomis geriausiomis strategijomis.
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PRIEDAI

I. PROGRAMINIAI MODULIAI

l.1. Pradinés populiacijos inicializavimas

function  population = Initialize (kk, greed, npop, N, X, s, e)
%pradines populiacijos inicializavimo funkcija.

%k - populiacijos inicializavimo metodas

%npop - populiacijos dydis

%N - miestu skaicius (genu skaicius chromosomoje)

%X - keliu ilgiai tarp miestu

%s - pradzios virsune

%e - tikslo virsune

% k == 1: atsitiktinis permaisymas
% k == 2: atsitiktinis permaisymas su apribojimais
% k == 3: viena chromosoma parenkama greedy algorit mu, kitos - atsitiktinai

population = zeros(npop, N);
Y%atsitiktinis permaisymas
if kk==
for i=1:npop
population(i, :) = randperm (N);
end;
end;

%atsitiktinis permaisymas su apribojimais
if kk==
for i=1:npop
population(i, :) = [1 randperm(N-1)+1];
end;
end;

%greedy algoritmu parenkamas vienas populiacijos na rys, Kiti
Y%atsitiktiniu permaisymu.
if kk==
V=
V2 =;
[c, V] = greedy_search (greed, X, s, €);
[c, V2] = greedy_search (greed, X, e, s);
%prie greedy metodu gautu vektoriu galo prijungiam trukstamas
%virsunes
tmp = [1:N];
tmp2 = sort (V);

%pirmas individas
k=1;
for j=1:N
if k<= size(tmp2, 2)



if tmp2(k) ==]j
tmp = [0, tmp(1:j-1), tmp(j+1:N)];
k=k+1;
end;
end;
end;
V = [V, tmp(size(tmp2,2)+1:size(tmp, 2))];
%antras individas
k=1;
tmp = [1:N];
tmp2 = sort (V2);
for j=1:N
if k<=size(tmp2, 2)
if tmp2(k) ==]j
tmp = [0, tmp(1:j-1), tmp(j+1:N)];
k=k+1;
end;
end;
end;
V2 = [V2, tmp(size(tmp2,2)+1:size(tmp, 2))];
%Inicializuojama visa populiacija
population (1, ;) = V(1, 3);
population (2, :) = V2(1, 3);

for i=3:npop
population(i, :) = randperm (N);
end;

end;
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[.2. Atranka

function  parents = selection (k, pop, cost, sk);
%funkcija tevu isrinkimui

%k - atrankos metodas

%pop - populiacija

%rid - indeksai pagal kainos funkcijos reiksmes

%sk - skaicius, nurodantis kiek reikia atrinkti tev
% k == 1 atranka pagal tinkamumo funkcija

% k == 2 eksponentinis metodas

% k == 3 tikimybine atranka

% k == 4 ruletes atranka

%atranka pagal tinkamumo funkcija
if k==

%  [costmin, id] = min(cost);

%  pathmin = pop(id, :);

[csort, rid] = sort(cost); % isrusiuojama didejanciai
for i=1:sk
parents(i, ;) = pop(rid(i), 3);
end;
end;

%eksponentinis metodas
if k==
ecost = sgrt(cost)+1;
[ecsort, erid] = sort(ecost);
for i=1:sk
parents(i, :) = pop(erid(i), :);
end;
end;

%tikimybine atranka
if k==
pt=0.9;

[csort, rid] = sort(cost); % isrusiuojama didejanciai

i=1;ind =1,
while (ind <= sk) & (i <= size(pop, 1))
if rand <= pt
parents(ind, :) = pop(rid(i), 3);
ind =ind + 1,
end;
i=i+1;
end;
i=1;
if ind<sk
while (ind <= sk)
parents (ind, :) = pop(rid(i), :);
i=i+1,;
ind =ind + 1;
end;
end;
end;
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l.3. KryZzminimas

function  childs = Crossover (k, N, vstart, vend, parents, s k)
%individu kryzminimo funkcija.
%k - populiacijos inicializavimo metodas
%alg - kuriam uzdaviniui vykdomas kryzminimas
%N - miestu skaicius (genu skaicius chromosomoje)
%yvstart - pradzios virsune
%vend - tikslo virsune
%parents - tevai
%sk - kiek populiacijos nariu dalyvauja kryzminime

%k = 1: kryzminimas fiksuojant pradzios ir pabaigos virsuniu pozicijas
%k = 2: kryzminimas fiksuojant dvieju atsitiktiniu virsuniu pozicijas
%k = 3: perstatos kryzminimas

%k = 4: vieno tasko kryzminimas perkoduojant

=1

cnt =0;

childs =TJ;

while (j < size(parents, 1))& (cnt < sk)

%Kkryzminimas poromis

%  mother = parents(j, :)

% father = parents(j+1, :)

%geriausio individo kryzminimas su visais
mother = parents(1, :);
father = parents(j+1, :);

%kryzminimas fiksuojant pradzios ir pabaigos virsun iu pozicijas

if k==

sameid=[father==mother];

diffid=find(sameid==0); %randami skirtingi genai

saf = find ((father(1, ;) == vstart)|(fathe r(1, ;) == vend));

sam = find ((mother(1, :) == vstart)|(mothe r(1, :) == vend));

dif = find (not(father(1, :) == vstart)&not (father(l, :) == vend));
dim = find (not(mother(1, :) == vstart)&not (mother(1, :) == vend));

ii = 1; boy=father;
for i=1:N
if (not(i==saf(1))&&(not(i==saf(2))))
boy(i) = mother(dim(ii));
i=ii+1;
end
end
if cnt<sk
cnt=cnt+1;
childs(cnt, :) = boy;
end;
ii =1, girl=mother;
for i=1:N
if (not(i==sam(1))&&(not(i==sam(2))))
girl(i) = father(dif(ii));
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i=ii+1;
end;
end;
if cnt<sk
cnt=cnt+ 1;
childs(cnt, :) = girl;
end;
end;
%kryzminimas fiksuojant atsitiktiniu 2 virsuniu poz
if k==
tmp = randperm(N);
vstart = tmp(1);
vend = tmp(2);
sameid=[father==mother];
diffid=find(sameid==0); %randami skirtingi genai
saf = find ((father(1, :) == vstart)|(fathe
sam = find ((mother(1, :) == vstart)|(mothe
dif = find (not(father(1, :) == vstart)&not
dim = find (not(mother(Z, :) == vstart)&not

ii = 1; boy=father;
for i=1:N
if (not(i==saf(1))&&(not(i==saf(2))))
boy(i) = mother(dim(ii));
i =ii+1;
end
end
if cnt<sk
cnt=cnt + 1;
childs(cnt, :) = boy;
end;
ii = 1; gir=mother;
for i=1:N
if (not(i==sam(1))&&(not(i==sam(2))))
girl(i) = father(dif(ii));
i=ii+1;
end
end
if cnt<sk
cnt=cnt + 1;
childs(cnt, :) = girl;
end;
end

%perstatos kryzminimas

if k==
for i=1:N
ind=i+1;
if ind>N
ind = 1;
end;

boy(1, mother(ind)) = father (1, mother
girl(1, father(ind)) = mother (1, fathe
end;
if cnt<sk

icijas

r(1, :) == vend));

r(1, :) == vend));
(father(1, :) == vend));
(mother(1, :) == vend));

)
r(i));



cnt=cnt+1;
childs(cnt, :) = boy;
end;
if cnt<sk
cnt=cnt+ 1;
childs(cnt, :) = girl;
end;

end;
%vieno tasko kryzminimas perkoduojant
if k==
f1 = perkoduoti(1, N, father);
m1 = perkoduoti(1, N, mother);
splt = randperm(N);
pnt = splt(1);
i=1;
while ((pnt==1) | (pnt == N))
pnt = splt(i);
i=i+1;
end;
f2 = [f1(1:pnt), m1(pnt+1:N)];
m2 = [m1(1:pnt), f1(pnt+1:N)];

if cnt<sk
cnt=cnt+ 1;
childs(cnt, :) = perkoduoti(2, N, f2);
end;
if cnt<sk
cnt=cnt+ 1;
childs(cnt, :) = perkoduoti(2, N, m2);
end;
end;
j=j+1
end;
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l.4. Mutacija
function  pop = Mutation(k, N, pop, pm)
%funkcija individu mutavimui. Mutuojami individai m utuojami atsitiktinai su
tikimybe pm

%k - mutacijos metodas

%N - genu skaicius chromosomoje (miestu skaicius)
%pop - chromosomos, kurias numatoma mutuoti
%pm - mutacijos tikimybe

% k == 1 individai mutuojami atsitiktinai permaiciu S genus

% k == 2 atsitiktinai permaisomi tik skirtingi dvie ju parinktu individu genai
% k == 3 atsitiktinai parinkti du genai chromosomoj e sukeiciami vietomis

% k == 4 atsitiktinai parenkamas chromosomos dalini mo taskas ir chromosomos
% dalys sukeiciamos tarpusavyje

%atsitiktinai permaisomi genai
if k==
for i=1:N
if rand <=pm
pop (i, :) = randperm (N);
end;
end;
end;
%atsitiktinai permaisomi tik skirtingi dvieju indiv idu genai
if k==
if rand <=pm
tmp = randperm(N);
mother = pop(tmp(1), :);
father = pop(tmp(2), :);

sameid=[father==mother]; %randami vienodi genai
diffid=find(sameid==0); %randami skirtingi genai

boy=father.*sameid;
boy(diffid)=randomize(father(diffid));

girl=mother.*sameid;
girl(diffid)=randomize(mother(diffid));

pop(tmp(1), :) = girl;
pop(tmp(2), :) = boy;

end;
end;
%atsitiktinai parenkami du genai chromosomaoije ir ji e sukeiciami vietomis
if k==

for i=1:N

if rand <= pm
tmp = randperm(N);
ch = pop(tmp(1), 3);
tmp2 = randperm (N);
temp = ch(tmp2(1));
ch(tmp2(1)) = ch(tmp2(2));
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ch(tmp2(2)) = temp;
pop(tmp(1), :) = ch(l, 3);
end;
end;
end;

%atsitiktinai parenkamas chromosomos dalinimo taska
%sukeiciamos tarpusavyje
if k==
for i=1:N
if rand <=pm
splt = randperm(N);
f=pop(1, 3);
ch = [f(splt(1)+1:N), f(splt(1)), f(1:s
pop(1, :) = ch(1, 3);
end;
end;
end;

s ir chromosomos dalys

plt(1)-1)];



