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Rola algorytmow genetycznych w procesie
optymalizacji wyznaczania tras przejazdu

Konrad Gauda

Problematyka artykutu dotyczy mozliwo$ci wykorzystania algorytmow
genetycznych w procesie optymalizacji wyznaczania tras przejazdu.
Opisana jest idea algorytmdéw genetycznych oraz zasada ich dziafania.
Ukazany jest takze przebieg wyznaczania optymalnej trasy z
wykorzystaniem aplikacji Visual Genetic.
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Algorytm genetyczny (AG) jest narzedziem przeszukujacym
przestrzen alternatywnych  rozwigzan  problemu w celu
wyszukania rozwigzan najlepszych. Znajdujg one zastosowanie
tam, gdzie nie jest dobrze okreslony lub poznany sposob
rozwigzania problemu, ale znany jest sposob oceny jakosci
rozwigzania [1, 3]. W transporcie czy logistyce znanym
przyktadem jest problem komiwojazera, gdzie nalezy znalezé
najkrotszg droge taczaca wszystkie miasta, tak by przez kazde
miasto przejs¢ tylko raz. W terminologii grafow miasta sg
wierzchotkami grafu, a trasy pomiedzy nimi to krawedzie z
wagami. Waga krawedzi najczesciej odpowiada odlegtosci
pomiedzy miastami potaczonymi tg krawedzig. Trasa
komiwojazera jest cyklem przechodzacym przez kazdy
wierzchotek grafu doktadnie jeden raz — jest to tzw. cykl
Hamiltona (rys.1.).

Wrocltaw Krakow

Rys.1. Przyktadowa trasa komiwojazera — cykl Hamiltona

Rozwigzanie problemu komiwojazera polega na jak
najszybszym odwiedzeniu wszystkich lokalizacji (miast) i
powrocie do punktu startu. Kazdg lokalizacje mozna odwiedzi¢
tylko raz. Inaczej méwigc nalezy znalez¢ minimalny cykl
Hamiltona w petnym grafie wazonym (tab.1.).
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Tab.1. Liczba rozwigzan w zaleznosci od liczby destynacji

Ocena jakosci proponowanej trasy jest btyskawiczna,
natomiast znalezienie optymalnego rozwigzania kwalifikuje sie
do probleméw trudnych (wykladnicza klasa zlozonosci
obliczeniowej) [1, 3]. Z problemem tym bardzo dobrze radzg
sobie  algorytmy  genetyczne, ktore  wykorzystujg
probabilistyczne podejscie i dzieki temu szybko$¢ ich dziatania
jest niewspdtmiernie wieksza w stosunku do algorytmow
klasycznych. Do podstawowych cech algorytméw genetycznych
mozna zaliczy¢ nastepujace:
= AG odwzorowuje naturalne procesy ewolucji zachodzace w

czasie (ocenia tysigce generaciji w kilka sekund);

* celem tych proceséw jest maksymalne dopasowanie
osobnikéw do istniejacych warunkéw zycia;

= role Srodowiska spetnia tu funkcja oceniajaca (tzw. funkcja
celu);

e AG tgczy w sobie zasade przezycia
przystosowanych osobnikow z systematyczng,
zrandomizowang (losowa) wymiang informacii;

* pomimo elementu losowosci AG nie btadzi przypadkowo
lecz wykorzystuje efektywnie przeszte doswiadczenia
(dziedziczenie).

najlepiej
chot¢

Zasada dziatania algorytméw genetycznych oparta jest na
mechanizmach  doboru  naturalnego i  dziedzicznosci.
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Mechanizmy te polegajg na przetrwaniu osobnikéw najlepiej
dostosowanych w danym $rodowisku, podczas gdy osobniki
gorzej przystosowane sg eliminowane. Z kolei te osobniki, ktore
przetrwajq przekazujg informacje genetyczng swoim potomkom.
Krzyzowanie informacji genetycznej otrzymanej od ,rodzicow”
prowadzi do sytuacji, w ktérej kolejne pokolenia sg przecietnie
coraz lepiej przystosowane do warunkéw $rodowiska, mamy
wiec do czynienia ze swoistym procesem optymalizacji [2, 4, 5].
Sposdb dziatania algorytmoéw genetycznych nieprzypadkowo
przypomina zjawisko ewolucji biologicznej, poniewaz ich tworca
John Henry Holland wtasnie z biologii czerpat inspiracje do
swoich prac. Zainteresowaly go cechy naturalnej ewolucji, a
przede wszystkim fakt, ze ewolucja zachodzi na
chromosomach, a nie na zywych istotach. Zastosowat on ciag
bitbw (zer i jedynek) zamiast chromosomu i dokonywat
symulacyjnej ewolucji na populacjach chromosoméw. Znajac
funkcje przystosowania (kryteria oceny osobnikéw) mozna za
pomocg algorytmdéw genetycznych znalez¢ jej optima [1]. Przy
czym funkcja, ktorej ekstremum jest poszukiwane nie musi by¢
funkcjq gtadka, ciagta, ani jednomodalng (jak ma to miejsce w
przypadku metod analitycznych) (rys.2.).

Ly
fea| f(x) f(x) j .
| “

i
U S S
X X X

| S

Rys.2. Przyktady funkcji ktorych ekstremum moze byé
poszukiwane za pomocq algorytmoéw genetycznych [3]

Na klasyczny algorytm genetyczny skiadajg sie nastepujgce

kroki:

e inicjacja, czyli wybor poczatkowej populacji chromosomoéw
(pierwsze pokolenie). Inicjacja polega na losowym wyborze
zadanej liczby chromosomdw reprezentowanych przez ciggi
binarne okre$lonej dtugosci (np. liczba populacji n=6);

e ocena przystosowania chromosoméw polegajgca na
obliczeniu wartosci funkcji przystosowania (celu) dla
kazdego chromosomu z tej populacji. W przypadku
szukania najkrotszej trasy im nizsza jest warto$¢ tej funkcji,
tym lepsza ,jako$¢” chromosomu;

e sprawdzenie warunku zatrzymania, ktory zalezy od
konkretnego zastosowania algorytmu i moze wystapic¢ gdy:

- uzyskamy warto$¢ maksymalng znang wczesniej np.
F(x)=0,01

- nie poprawia sie uzyskiwana warto$¢ (np. jesli przez
trzy generacje wynik sie nie zmieni),

- po okreSlonej liczbie generowanych populacji np.
przetwarzanie ma trwac 6 generacji;

e selekcja chromosoméw polegajgca na wybraniu na
podstawie obliczonych warto$ci funkcji przystosowania, tych
chromosoméw ktére bedq braty udziat w tworzeniu
potomkéw do nastepnego pokolenia Najczesciej stosowana
jest metoda ruletki. Jak tatwo sie domysli¢ ciggi uznane za
Jlepsze” majg wiecej szans na znalezieniu sie w tym
pokoleniu i mogg by¢ do niego skopiowane nawet
kilkakrotnie, podczas gdy ciagi ,gorsze” (0 wyzszej wartosci

funkcji przystosowania) mogg nie dostaé sie do tego

pokolenia w ogéle. Zazwyczaj pokolenie poérednie ma taki

sam rozmiar jak pokolenie pierwsze;

e zastosowanie operatoréw genetycznych w stosunku do
pokolenia po$redniego:

- krzyzowanie polega na tym, iz kojarzymy chromosomy
w pary ,rodzicow’, nastepnie wybieramy losowo punkt
krzyzowana wewnatrz ciggu oraz zamieniamy fragmenty
ciggdw miejscami tak, ze powstaje nowe ,potomstwo” (z
dwoéch ciggéw — rodzicdw powstajg dwa nowe ciggi -
potomstwo). Gtéwnym celem jest wymiana informacji
migdzy ciggami tak aby wykorzystujac najlepsze cechy
ciggbw — rodzicéw, mozna bylo utworzy¢ jeszcze lepsze
ciggi — potomstwa,

- mutacja polega na zmianie wartoSci jakie$ pozycji w
ciggu binarnym (np. z zera na jeden). Celem stosowania
mutacji jest wprowadzenie modyfikacji w ciggach,
powodujacej rozpoczecie przeszukiwania przestrzeni
rozwigzan przez algorytm genetyczny w nowych, do tej
pory nie badanych obszarach;

e utworzenie nowej populacji. Chromosomy otrzymane w
wyniku dziatania operatoréw genetycznych na chromosomy
tymczasowej populaciji rodzicielskiej wchodza w sktad nowe;j
populacji.

Nowa populacja staje sie populacjg biezacg w danej iteracii

algorytmu genetycznego. Praca algorytméw genetycznych

polega wiec na cyklicznym tworzeniu nowych pokoleA, ocenie
ciggéw kodowych stanowigcych te pokolenia i przetwarzaniu
ciggébw za pomocq operatorow genetycznych. Teoretycznie
kazde nastepne pokolenie powinno zawieraC ciggi kodowe,
ktorych $rednia warto$¢ funkcji przystosowania jest ,lepsza” niz

Srednia wartos¢ funkcji przystosowania z poprzedniego

pokolenia. Dlatego tez prace algorytmu genetycznego mozna

zakonczy¢ wowczas, kiedy kolejne pokolenia nie réznig sie od
siebie Srednig wartoscig funkcji przystosowania (celu). Mozna
takze arbitralnie wyznaczy¢ liczbge pokolen, bez zwracania

uwagi na zachowanie $redniej wartosci funkcji  celu i

zakonczy¢ prace algorytmu genetycznego po osiggnieciu

wymaganej liczby pokolen (warunek zatrzymania). Schemat

blokowy algorytmu genetycznego pokazany jest na rysunku 3.
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Rys.3. Schemat blokowy dziatania algorytmu genetycznego [3]
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Do obliczenia optymalnej trasy sktadajacej sie z 10 miast
(ponad 360 tys. mozliwych rozwigzan) wykorzystana zostata
aplikacja Visual Genetic. Uklad miast wraz z wygenerowang
populacjg poczatkowg chromosoméw ukazany jest na rysunku 4.
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Rys.4. Zrzut ekranowy ukazujgcy losowy przebieg trasy
miedzy 10 miastami oraz wygenerowang poczatkowg populacje
chromosoméw

Chromosomami sg biname ciggi kodowe czyli odpowiednio
spreparowane dane dotyczace poszukiwan wartosci zmiennych
dla ktérych warto$¢ funkcji przystosowania powinna osiagnaé
ekstremum (minimum). Kazdy chromosom skiada sie z okreslone;
liczby genow. Kazdy gen w naszym przypadku to zakodowane
wspotrzedne jednego z miast. Zatozone parametry algorytmu
genetycznego ukazane sg w tabeli 2.

Tab. 2. Parametry wejsciowe algorytmu genetycznego

Liczba Prawdopodobie
Liczba | Funkcja | chromoso Astwo Warunek
miast celu méw w krzyzo | muta stopu
populacii | yania | g
10 | Fx=x1 10 06 | 01 100 |
populacii

Dla zatozonych warunkdw wejsciowych przebieg optymalnej trasy
zostat obliczony po wygenerowaniu 126 populacji (rys.5.).
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Rys.5. Zrzut ekranowy ukazujgcy optymalny przebieg trasy
oraz wizualizacje funkcji celu i strukture poszczegdlnych
populacji chromosoméw

Optymalna (najkrétsza) trasa przejazdu wyglada nastepujaco:

2-9-8-4-7-3-10-6-5-1 (dtugosé: 2692,5) i jest krétsza od trasy
poczatkowej (populacja 0) 0 1625,2 jednostki czyli 0 37% . Latwo
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sobie wyobrazi¢ jakie pocigga to za sobg korzysci w postaci
krétszego czasu przejazdu czy mniejszego zuzycia paliwa.

Mozna oczywiscie probowa¢ jeszcze zoptymalizowaé
dziatanie samego algorytmu poprzez zmiane  liczby
chromosoméw w populaciji, prawdopodobierstwa zastosowania
operatoréw genetycznych czy innego okre$lenia warunku
zatrzymania pracy algorytmu genetycznego. Przyktadowo wzrost
liczby chromosoméw w populacji wptynat podczas symulacii na:

e wyrazne zwigkszenie czasu pracy algorytmu,

e spadek liczby populacji po ktdrej uzyskuje sie rozwigzanie .
Ponadto wraz ze wzrostem wielkoSci populacii nie
zaobserwowano znacznego wptywu na ,jako$¢” znalezionego
rozwigzania. Wydaje sie, ze najbardziej optymalnym dziataniem
jest przyjecie liczby chromosoméw w populaciji w przedziale 10 —
20. Przeanalizowang wielkos¢ populacji ukazuie tabela 3.

Tab. 3. Liczba chromosomdw w populacji podczas procesu
optymalizacji parametréw algorytmu

Liczba Prawdopodobie
Liczba | Funkcja | chromoso Astwo Warunek
miast celu méww“ kizyzo | muta stopu
populacii | \ania | g
2
20
10 | F=x1 [ 50 06 | o1 | o0
100 populac|
250
Z kolei stopniowe zwiekszanie prawdopodobienstwa

wystapienia krzyzowania i mutacji do wartosci 0,8/0,3 sprawia, iz
znajdowane przez algorytm trasy sa coraz krotsze (tab.4.).
Powyzej tych wartosci ,jako$¢” rozwigzan nieznacznie si¢ obniza.

Tab. 4. Przeanalizowane wspotczynniki
prawdopodobieristwa operatorow genetycznych w procesie
optymalizacji pracy algorytmu

Liczba Prawdopodobie
Liczba | Funkcja | chromoso Astwo Warunek
miast celu méw w kizyzo | muta stopu
populacii | \ania | g
0,1 0,1
0,7 0,2
10| Fx=x1 10 08 | 03 5°|0 )
09 04 populacji
1,0 05
Warto takze zaznaczyé, Ze operacje zwigkszania

prawdopodobieristwa wystgpienia operatorow genetycznych nie
wplywajq istotnie ani na czas pracy algorytmu ani na liczbe
populacji po wygenerowaniu ktorych znalezione jest rozwigzanie.

Algorytmy genetyczne radzg, sobie z wigkszoscig trudnosci, jakie
napotykane sg przy stosowaniu algorytméw klasycznych. Majg
one wyjatkowa zdolno$¢ tatwej adaptacji i mogg by¢ stosowane
przy rozwigzywaniu ztozonych nieliniowych i wielowymiarowych
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probleméw inzynieryjnych. Wydaje sie, Ze w niedalekie]
przysztosci rola technik opartych na algorytmach genetycznych
bedzie wzrasta¢, a tym samym nalezy oczekiwaé, ze aplikacje
bazujace na zasadach ewolucyjnych osiggac bedg coraz wigksza,
popularnos¢ [1]. W transporcie mogg by¢ wykorzystywane do
bardzo szybkiego wyznaczania optymalnych tras przejazdu z
uwagi na to, Ze stosujg probabilistyczne, a nie deterministyczne
reguty wyboru, przy czym istotny jest dobdr wiasciwych
parametréw ich pracy (przede wszystkim liczby chromosoméw w
populacji oraz prawdopodobienstwa mutacji i krzyzowania).
Ponadto algorytmy te prowadza poszukiwania, wychodzac nie z
pojedynczego punktu, lecz z pewnej ich populacji. Ma to istotne
znaczenie takze z uwagi na to, Ze sytuacje na drodze mogg sie
zmienia¢ w czasie (by¢ dynamiczne), a to z kolei pocigga za sobg
konieczno$¢ szybkiego otrzymywania korzystnych rozwigzan.
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The role of genetic algorithms in the process of
optimization determining driving routes

The problem of the article concerns the possibility of using
genetic algorithms in the optimization process of determining
driving routes. Described is the idea of genetic algorithms and
the principle their activities. Shown is also the process of
optimizing exemplary route with the use of Visual Genetic
application.
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