VLIV VELIKOSTI POPULACE NA KVALITU RESENi ULOHY
OBCHODNIHO CESTUJICIHO GENETICKYM ALGORITMEM

IMPACT OF POPULATION SIZE USED IN GENETIC ALGORITHM
ON QUALITY OF FOUND SOLUTION OF TRAVELLING SALESMAN
PROBLEM

Ondyiej Mica

Abstrakt

Uloha obchodniho cestujiciho je velmi znamy a popularni optimalizaéni problém. ProtoZe se
jedna o NP-tézkou ulohu, pocet ptipustnych feseni je velmi vysoky — roste s faktoridlem poctu
vrcholi v dopravni siti. Proto ani se soudobou vypocetni technikou neni mozné rozsahlé ulohy
obchodniho cestujiciho fesit exaktnimi metodami.

Geneticky algoritmus patii mezi zakladni metaheuristické metody. Tento piispévek se zaméiuje
na experimentalni ovéfeni kvality nalezeného feSeni v zavislosti na velikosti populace pouzité
pii vypoctu.
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Abstract

Travelling salesman problem is well known optimization problem. Because it is a NP-hard
problem, it is usually solved with heuristic or metaheuristic methods.

The goal of this article is experimentally determine the impact of population size used in genetic
algorithm on quality of found solution.
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1 UVOD

Piestoze vykon vypocetni techniky stéle roste, nékteré optimalizacni Glohy spadajici do oblasti
diskrétnich tloh kombinatorického charakteru jeste¢ pro svoji vypocetni slozitost pii v&tSim
rozsahu nemohou byt vyfeSeny v pfijatelném ¢asovém obdobi. Proto se stale vice prosazuji
komplexni sofistikované metody, obecné nazyvané metaheuristiky, které nabizeji nalezeni
kvalitniho (sub)optimalniho feSeni v relativn¢ kratkém cCase.

2 ULOHA OBCHODNIHO CESTUJICIHO

Uloha obchodniho cestujiciho (Travelling salesman problem, zkricené TSP) patii mezi
zakladni ulohy opera¢niho vyzkumu. Pfi feSeni TSP je zadan graf reprezentovany mnoZinou
uzll a mnoZinou hran. Cilem je najit Hamiltonovskou kruznici v grafu — nejkratSi moznou
cestou navstivit vSechny vrcholy v grafu a vratit se do vychoziho vrcholu.

Jedna se o NP-t&zky problém. Pocet moznych feSeni N se urci podle vztahu (1), kde n je pocet
vrcholi v grafu.

N=m-1/2 (1)



V tabulce 1 je uveden pocet moznych feSeni a délka exaktniho vypoctu za predpokladu, Ze
pocita¢ by byl schopny vyhodnotit 1 000 000 000 feSeni za sekundu. Z uvedenych udaju je
ziejmé, ze exaktné lze fesit maximalné tlohy o jednotkach uzli. Proto se v soucasné dob¢ TSP
fesi heuristickymi a metaheuristickymi metodami.

Tabulka 1: Moznosti exaktniho feSeni ilohy obchodniho cestujiciho.

Pocet uzlu Pocet moznych FeSeni | Trvani exaktniho FeSeni [roki]
18 177 843 714 048 000 0,006
19 3201 186 852 864 000 0,102
20 60 822 550 204 416 000 1,929
21 1216 451 004 088 320 000 38,573
22 25545 471 085 854 700 000 810,042
23 562 000 363 888 804 000 000 17 820,915
24112 926 008 369 442 500 000 000 409 881,037

Matematicky Ize TSP popsat nasledujicim modelem [5]:
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kde:
n pocet vrchold,
dij vzdalenost mezi vrcholy i a j,
Xij bivalentni proménna, ktera nabyva hodnotu 1, pokud hrana mezi vrcholy i a j patii do

Hamiltonovské kruznice, jinak nabyva hodnotu 0.

Rovnice (3) zarucuji, Ze do kazdého vrcholu se miZe vstoupit jen jednou a z kazdého vrcholu
se miize jen jednou odejit. Podminka (4) zarucuje existenci jedné souvislé Hamiltonovské
kruznice a vylucuje existenci podcykli. Podminky (5) jsou pouze obligatornimi podminkami.

Uloh obchodniho cestujiciho je cela fada:
e symetricka: vzdalenost mezi vrcholy iajajaije stejna,
e asymetricka: vzdalenost mezi vrcholy i aj aj a i neni stejna,
e s casovymi okny: kazdy vrchol 1ze navstivit pouze v pfedem daném case,
e vicenasobna uloha obchodniho cestujiciho: v grafu je vice obchodnich cestujicich,
e Sequential Ordering Problem: uzly lze navstivit pouze v ur¢itém potadi,
e atd.

V tomto piispévku bude uvazovana pouze symetrickou tlohou obchodniho cestujiciho.



3 GENETICKY ALGORITMUS

Prvni navrhy evoluc¢nich algoritmt se objevily jiz v Sedesatych letech minulého stoleti. Velmi
dilezitou roli ve vyvoji genetickych algoritmi sehral John Henry Holland, ktery ve své knize
Adaptation in Natural and Artificial Systems poprvé pouzil oznaceni geneticky algoritmus [3].

Genetické algoritmy jsou inspirovany ptirodou, konkrétné Darwinovou teorii evoluce zalozené
na prirozeném vybéru. V genetickém algoritmu kazdé jedno feSeni pfedstavuje jednoho jedince
V populaci (nebo téz chromozom). A kazdy jedinec je zaroven potomkem dvou rodict — ¢ast
jeho chromozomu je od prvniho rodi¢e a zbytek od druhého rodice!. Zakladni myslenkou

algoritmu je vytvaret stale silngj$i jedince kiizenim dvou vhodnych rodict. Naopak slabi, nebo
defektni jedinci se dale nereprodukuji.

Na rozdil od metod tabu search, ¢i simulovaného zihani, geneticky algoritmus nehledé feSeni
na dopravni siti, ale pracuje s vlastni mnozinou feSeni — jednotlivymi chromozomy, které lze
dale délit na geny.

Na zacatku algoritmu je nutné vytvofit vychozi populaci jedinct, ze které se odstartuje béh
algoritmu. Existuji tfi moznosti, jak ziskat pocate¢ni populaci. Prvni moznosti je generaci
nahodné vygenerovat, ale je dulezité, aby populace obsahovala dostatek rozdilnych jedinci,
z diivodu pokryti co mozna nejvétsiho prostoru moznych tfeSeni. Nebo lze jako pocate¢ni
populaci nasadit mnozinu kvalitnich feSeni ziskanych jinymi optimaliza¢nimi metodami.
Vyhodou tohoto piistupu je velkd pravdépodobnost rychlejsiho nalezeni velmi kvalitniho
feSeni, nevyhodou je eventudlni nebezpeci pred€asné konvergence algoritmu. Tieti moznost je
kombinaci obou uvedenych piistupii — n€kolik kvalitnich jedinc dosadit a zbytek generace
vygenerovat [3].

Velikost populace v algoritmu n, ktera je vétSinou nastavitelnym parametrem ulohy, ma velky
dopad na kvalitu vysledného feSeni. Mala populace mize vést k uvaznuti v lokalnim extrému,
za to velka populace neumérné zvysuje vypocetni Cas ulohy.

V kazdé iteraci algoritmu se nejprve ohodnoti vSichni jedinci z rodiCovské generace — spocita
se tzv. fitness kazdeého jedince. Podle tohoto fitness pak dale probiha vybér jedinch pro
vytvofeni potomki.

Moznosti vybéru rodici je nékolik. V [6] na strané 166 je uvedeno, ze puvodné navrzenym
a nejrozsifenéjSim zplsobem je mechanismus vybéru s pravdépodobnosti piimo umérnou
fitness jedince (Fitness proportionate selection). Moznou implementaci takového pfistupu je
tzv. ruletova selekce (Roulette-wheel selection). Pro kazdého jedince v populaci se urci
pravdépodobnost, se kterou mtize byt vybran podle vztahu (6).

—nf(?(]_) proi=1..n (6)
j=1

p(i) =
kde:
p(i)  pravdépodobnost vybéru i-té¢ho jedince,
f(i)  fitness i-tého jedince,
n velikost rodicovské populace.
Vlastni ruletové kolo se pak vytvofi souctem téchto pravdépodobnosti a poté se kazdému
jedinci pfifadi kruhova vyse¢ proporcionalné odpovidajici velikosti pravdépodobnosti jeho
vybrani za rodice.

1V tuto chvili zimé&rné pomijim moZnost mutace, ktera bude popsana dale.



Nasledné¢ se vygeneruji nahodna cisla ri pro i=1..k Srovhnomémym rozdélenim
pravdépodobnosti z intervalu (0; 1), kde k je poétem jedinct vstupujicich do k#izeni. Konkrétni
jedinci pro reprodukci se vyberou podle vztahu (7) [4].
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Ptiklad ruletové selekce je uveden na obrazku 1. V tomto ptipad¢é maji byt ke kiizeni vybrani 4

jedinci. Proto byla vygenerovana 4 ndhodna cisla, na zaklad¢ kterych byli k dal$i reprodukeci
dvakrat vybrani jedinci 1 a 2.
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Obrazek 1: Princip fungovdni ruletové selekce. Zdroj: [4]

Vyse uvedeny pfistup ma nevyhodu, Ze pokud je v populaci n¢kolik opravdu silnych jedinct,
vyrazn¢ roste pravdépodobnost jejich vybéru atim 1hrozba prfedCasné konvergence
(i v uvedeném ptikladu byly dvakrat vybrani oba nejsilngjsi jedinci). Tomuto se snazil predejit
Baker [1] upravu ruletové selekce. Tato modifikovana metoda se nazyva stochasticky
univerzalni vybér (Stochastic Universal Sampling).

Zaklad metody je stejny, pro kazdého jedince v populaci se urci pravdépodobnost vybéru podle
vztahu (6). Bakeriv navrh spociva v tom, ze Cisla ri pro vybér jedincu ke kiizeni nejsou
generovany nahodné, ale maji rovnomérné rozloZeni po celém ruletovém kole. Nejprve se
vygeneruje nahodné ¢islo r z intervalu (0; 1) s rovhomérnym rozdélenim pravdépodobnosti,
které se vydéli poctem jedinct vstupujicich do kiizeni k. Takto vznikne ¢islo ri1, které znaci
prvniho vybraného jedince podle vztahu (7). Cislo ri pro vybér i-tého jedince se uréi podle
vztahu (8).

1
rizri_1+E proi=2..k ©))

Vlastni vybér jedince pak probiha dosazenim ¢isla ri do vztahu (7). Vyhodou tohoto pfistupu je
zachovani vétsi rozmanitosti populace.



Ptiklad metody stochastického univerzalniho vybéru je znazornén na obrazku 2. Ruletové kolo
je stejné, jako v pfedchozim piikladu na obrazku 1. Ndhodné bylo vygenerovéno Cislo r =
0,511. Cislo pro vybér prvniho jedince ri bylo ziskdno vydélenim vygenerovaného &isla
I poctem jedinci, ktefi se maji vybrat ke kiizeni k (v tomto pfipade¢ 4). Dalsi ¢isla rj byla ur¢ena
podle vztahu (8). V tomto konkrétnim piikladu byli ke kiiZeni vybrani jedinec 1, dvakrat
jedinec 2 a jedinec 4.
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Obrdzek 2: Princip fungovdni stochastického univerzalniho vybéru. Zdroj: [4]

Jinou moznosti vybéru jedincd je turnajova selekce (Tournament selection). Z populace se
nahodné vybere X jedinct, z nichz je vitézem turnaje, ktery je dale vybran k reprodukci, ten
s nejvyssi hodnotou fitness. Cim je vy3§i hodnota parametru X, ktery udava pocet jedincti
Vv turnaji, tim je vyssi selektivni tlak. Proto se obvykle pouziva hodnota x = 2. Pro vybér k
jedinct je nutné usporadat k turnaja [4].

Ze dvou vybranych rodicl jsou vytvoreni typicky dva potomci. Pokud je jedinec specifikovan
mnozinou objektl, kiiZeni nejcastéji probihd podle jednoho z nésledujicich zpusobl. Bud’ je
vygenerovan jeden bod zlomu a oba rodice si prohodi geny za timto bodem zlomu, ¢imz
vzniknou dva novi jedinci. Nebo se vygeneruji dva body a oba rodice si vyméni geny mezi
témito body. Tteti zptlisob je, Ze se ndhodné vygeneruje Sablona, podle které si rodice budou
ménit konkrétni geny. VSechny popsané moznosti kiizeni jsou zndzornény na obrazku 3.

wewvr

pokrocilejsi ptistupy ke kiizeni, napt. Partially Matched Crossover, nebo Cycle Crossover, aby
zustala zachovana pfipustnost feSeni. Oba uvedené piistupy jsou podrobné&ji popsané v [2].

Castym piistupem je, Ze se vytvoii vice potomkil, neZ je potfebna velikost populace n. Pak
probiha selekce vytvotenych potomki do nové generace, pti¢emz se klade diraz na to, aby se
do populace dostali nejsiln€jsi potomci, a zarovenn aby nova populace byla dostatecné
rozmanita.



One point crossover
Crossover point

1 0 1 1 1 1

Parent chromosomes

Two point crossover
Crossover points

1 0 1 1 1 1 1

Parent chromosomes
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Obrdzek 3: MoZné pristupy ke kiiZeni dvou jedincii. Zdroj: [2]

Pseudokod zakladniho genetického algoritmu by mohl vypadat takto:
GenAlgoritmus (n)
VytvorPocatecniPopulaci (n)
repeat
VyhodnotPopulaci
VyberRodicu (k)
ProvedKrizeni (n)
until PravidloZastaveni
end;

Parametrem metody mize byt velikost populace n, ktera bude pro vSechny generace spolecna.
Procedura VytvorPocatecniPopulaci vygeneruje pocate¢ni populaci jedincd.
Parametrem této procedury je velikost populace n. Pfi implementaci je kladen diiraz na to, aby
pocatecni populace byla dostatecné rozmanité a tim pokryla co nejvyssi pocet moznych feseni.

Procedura VyhodnotPopulaci ur¢i podle daného kritéria fitness kazdého jedince, na jehoz
zéklad¢ pak probihéd vybér rodi¢h pro vytvoreni potomki. Soucasné se provede kontrola, zda
se v populaci nenachézi jedinec s hodnotou fitness vyssi, neZ ma zatim nejlepsi nalezené feSeni.

V proceduie VyberRodice se podle vySe popsanych piistupi vybere k jedinct — rodicu,
ze kterych bude vytvofena nova populace moznych feSeni.

Procedura ProvedKrizeni z vybranych rodi¢l vytvoii nnovych potomki. Po vytvofeni
potomktli miize stejné€ jako v ptirod¢ probéhnout mutace, kterd na ndhodné vybraném potomku
(potomcich) zméni ndhodné vybrany gen (geny). I v této proceduie je dobré dbat na to, aby
novéa generace byla dostatecné rozmanitd, jinak maze dojit k pfedc¢asné konvergenci algoritmu.



Podminkou zastaveni pro geneticky algoritmus miize byt vytvofeni piedem daného poctu
novych generaci, vytvoteni urCitého poctu generaci bez aktualizace nejlepsiho nalezeného
feSeni, nebo uplynuti ¢asu vypoctu. Také se doporucuje zastavit algoritmus, pokud se snizi
rozmanitost nové vytvorenych populaci.

4 VYSLEDKY EXPERIMENTU

Pro experimentalni ovéteni vlivu velikosti populace na kvalitu feSeni tlohy obchodniho
cestujiciho genetickym algoritmem v praxi byla pouzita knihovna TSPLIB [7], kterou
provozuje Ruprecht-Karls-Universitiat v Heidelbergu. Jedna se o soubor 112 piikladi uloh
obchodniho cestujiciho spole¢né s jejich optimalnimi feSenimi, z nichz fada je zaloZena na
problémech z redlného svéta. Tato knihovna je vefejné pfistupnd a slouzi vyzkumnikim
Z celého svéta pro porovnani vlastnich vysledkt feseni.

Pro vlastni feSeni byl geneticky algoritmus implementovan v programovacim jazyce Java
a pomoci této implementace bylo feSeno 6 uloh prezentovanych v TSPLIB, kazda s jinym
poc¢tem uzli (51, 76, 96, 130, 159 a 198 uzlu).

Pro kazdou instanci TSP dochazelo k postupnému zvySovani velikosti populace az do
trojnasobku poctu uzlil v instanci Pro kazkou velikost populace bylo spocitano 1 000 replikaci.
Celkem bylo vypocitano 42 000 iteraci TSP. Pro kazdou sledovanou velikost populace bylo
porovnano nejlepsi vypoctené feSeni s nejlepsim fesenim uvedenym v TSPLIB [7].

Vypocéteny rozdil nejlepSiho vypocteného feseni s nejlepSim fesenim uvedenym v TSPLIB je
znazornén na obrazku.

Vliv velikosti populace na kvalitu nalezeného rfeseni
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Obrazek 4: Vliv velikosti populace na kvalitu FeSeni



5 ZAVER

Tento piispévek je vénovan problematice urceni velikosti populace pfi feSeni tlohy

obchodniho cestujiciho genetickym algoritmem. Experimentdlnim ovéfenim na 6 riznych
instancich TSP bylo zjisténo, ze pro velikost populace vétsi jak 150 % uzla v instanci TSP jiz
nedochazi k vyraznému zlepseni kvality nalezené¢ho feSeni, nybrz pouze stoupa Cas potiebny

pro vypocet.
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