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Genetic Algorithm

Opis, implementacja i zastosowanie w problemie komiwojazera

Wstep

Algorytm genetyczny (ang. Genetic Algorithm) jest metoda optymalizacji inspirowana
biologicznym procesem ewolucji. Wywodzi sie z prac Johna Hollanda z lat 70. XX wieku i
nalezy do szerszej rodziny algorytméw ewolucyjnych. [

Idea metody polega na iteracyjnym ulepszaniu populacji osobnikéw (potencjalnych
rozwiazan) poprzez operacje imitujace zjawiska biologiczne, takie jak: selekcja, krzyzo-
wanie oraz mutacja. Dzigki temu osobniki lepiej przystosowane maja wicksza szanse na
przekazanie swoich cech potomstwu, co docelowo prowadzi do stopniowej poprawy jakosci
rozwigzan.

1. Opis algorytmu
Algorytm genetyczny sklada sie z nastepujacych krokow:

 Inicjalizacja — generowanie poczatkowej populacji osobnikéw (potencjalnych roz-
wigzan), zazwyczaj w sposob losowy, z uwzglednieniem dziedziny problemu.

o Ocena — wyznaczanie wartosci funkcji przystosowania (ang. fitness function) dla
kazdego osobnika w populacji, ktéra stanowi miare jakosci reprezentowanego przez
niego rozwiazania.

e Selekcja — wybdr osobnikéw przeznaczonych do reprodukeji na podstawie ich
warto$ci przystosowania.

o Krzyzowanie — wymiana fragmentéw materiatu genetycznego pomiedzy dwojgiem
rodzicow w celu wytworzenia potomstwa dziedziczacego cechy obojga.

e Mutacja — losowa modyfikacja genotypu potomka z okreslonym prawdopodobien-
stwem, umozliwiajaca eksploracje przestrzeni rozwigzan oraz zapobiegajaca przed-
wczesnej zbieznosci algorytmu do optimum lokalnego i stagnacji.

o Sukcesja — formowanie nowej populacji poprzez zastapienie czesci lub wszystkich
osobnikéw pokolenia rodzicielskiego nowymi potomkami.

o Kryterium stopu — algorytm iteruje kroki od 2 do 6 az do spelnienia przyjetego
kryterium zakonczenia, ktérym moze by¢ osiggniecie maksymalnej liczby generacji,
stagnacja wartosci funkcji przystosowania lub znalezienie rozwigzania speliajacego
wymagania jakosciowe.

'Wikipedia - Algorytm genetyczny


https://pl.wikipedia.org/wiki/Algorytm_genetyczny
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2. Zastosowanie w problemie komiwojazera

Problem komiwojazera, znany réwniez jako problem wedrownego sprzedawcy

(ang. Traveling Salesman Problem, TSP), polega na wyznaczeniu najkrotszej trasy prze-
chodzacej przez kazde z n zadanych miast doktadnie jeden raz i powracajacej do punktu
poczatkowego. Gtéwnag trudnosé stanowi wzrost liczby mozliwych tras wraz z liczbg miast
— dla symetrycznej wersji problem wynosi ona (”;1)!, co czyni pelny przeglad wszystkich
rozwiazan niepraktycznym juz przy umiarkowanych wartosciach n. Wtasnie dlatego

algorytm genetyczny moze stanowic¢ atrakcyjne podejscie do tego problemu.

Populacja poczatkowa sktada sie z osobnikéw, ktérych genotypem jest n-elementowa
permutacja liczb od 1 do n. Kazda liczba reprezentuje konkretne miasto, a kolejnosé
elementow okresla kolejnos¢ ich odwiedzania, np.:

2,5,1,4,...,n] = trasa:2 >5—>1—>4— ... 5>n—2

Funkcja przystosowania dla osobnika x; przyjmuje posta¢ odwrotnosci dtugosci repre-

zentowanej trasy:
1
i) = A 1
£ = 5o M

dzieki czemu krotsze trasy uzyskuja wyzsza warto$¢ przystosowania, a algorytm dazy do
jej maksymalizacji.

Selekcja realizowana jest metoda ruletkowa, w ktorej prawdopodobienstwo wyboru
osobnika jest proporcjonalne do jego wartosci funkcji przystosowania:

oy J)
P = S ) 2

Ruletka jest ,krecona® tyle razy, ile osobnikéw ma zosta¢ wybranych do reprodukcji.
Nalezy wspomnieé, ze metoda ta jest wrazliwa na rozktad wartosci funkcji przystosowania
— duze réznice moga prowadzi¢ do dominacji pojedynczych osobnikdw.

Krzyzowanie realizowane jest za pomoca operatora Order Crossover (OX), ktéry zacho-
wuje wzgledng kolejnosé genéw z obu rodzicéow — wlasnosé kluczowa w TSP, poniewaz
klasyczne operatory jednopunktowe lub dwupunktowe mogg generowac niepoprawne trasy
zawierajace powtorzenia lub pominiecia miast. Procedura OX przebiega nastepujaco:

1. Losowo wybierane sg dwa punkty podziatu chromosomu, wyznaczajace segment do
skopiowania.

2. Segment z pierwszego rodzica kopiowany jest do potomka na odpowiadajacych
pozycjach.

3. Pozostate pozycje uzupetniane sa genami z drugiego rodzica w kolejnosci ich
wystepowania, z pominieciem genéw juz obecnych w potomku.

Mutacja polega na losowej zamianie pozycji dwéch genéw (miast) w chromosomie potomka
(ang. swap mutation).

2Tj. przy zalozeniu, ze dla dowolnych miast X i Y zachodzi D(X,Y) = D(Y, X).
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3. Implementacja

Algorytm zaimplementowano w jezyku Python z wykorzystaniem biblioteki NumPy do
operacji wektorowych.

def genetic algorithm (cost fun, p 0, p m, p ¢, t max, coords):
t =20
fitnesses = fitness_fun(cost_fun, p_0, coords)
current population = p 0

x_best, o_best = find_best(p_0, fitnesses)
while t < t max:

children = reproduction (current_population, fitnesses)
new_ population = cross_and_ mute(children , p m, p_c)
fitnesses = fitness fun (cost_fun, new_population, coords)
x_loc_best, o_loc_best = find_best(new_population, fitnesses)
if o _loc_ best >= o_best:
o best = o loc best
x_ best = x loc best
current_population = new_ population
t =1

return x best, o best

Funkcja przyjmuje argumenty:

o cost_fun — funkcja kosztu; w rozwazanym przypadku oblicza dtugosc¢ trasy s; i stuzy
do wyznaczania wartosci funkcji przystosowania,

e p_0 — populacja poczatkowa F,
« p_m — prawdopodobiefistwo mutacji p,, € [0, 1],

» p_c — prawdopodobieristwo krzyzowania p. € [0, 1],

t_max — maksymalna liczba iteracji,

coords — lista przechowujgca wspélrzedne miast.

Funkcja zwraca najlepsza znaleziong $ciezke x_best oraz jej ocene o_best.
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4. Algorytm w dziataniu

Przyktadowe przebiegi dziatania algorytmu dla 29 miast Sahary Zachodniej [f| przedsta-
wiono za pomoca biblioteki Matplotlib na rysunkach ponizej. Czerwona $ciezka oznacza
najlepsze znalezione rozwigzanie, natomiast niebieskie Sciezki to najlepsze rozwigzania z
poprzednich iteracji. Ponizsze wyniki uzyskano, wywotujac funkcje z parametrami:

Py - 1000 osobnikéow, p,, = 0.03, p. = 0.3, L, = 3000 iteracji.

TSP Path — solution length: 27601 TSP Path — solution length: 28056

TSP Path — solution length: 28113 TSP Path — solution length: 28865

Best found path Best found path
Best paths over the iterations Best paths over the iterations

Jak wida¢, mimo uruchamiania algorytmu z identycznymi parametrami, wyznaczane sg
rozne rozwiazania. Wynika to z losowosci proceséw selekcji, krzyzowania i mutacji, co
stanowi naturalng ceche algorytméw genetycznych. Zjawisko to ma istotne znaczenie
metodologiczne: poréwnanie algorytmoéw nie moze opieraé si¢ na pojedynczych przebiegach,
lecz wymaga wielokrotnych eksperymentéw i analizy statystycznej uzyskanych wynikow.

W zwigzku z tym wszystkie kolejne przeprowadzone przez mnie testy poréwnawcze para-
metréw i modyfikacji algorytmu bazuja na wielu niezaleznych uruchomieniach. Zebrane
statystyki przedstawione na kolejnych stronach sg usredniane w celu uzyskania jak najbar-
dziej obiektywnych wnioskéw.

3National TSPs - West Sahara


https://www.math.uwaterloo.ca/tsp/world/countries.html#WI
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5. Wplyw prawdopodobienstwa mutacji

Prawdopodobienstwo mutacji p,, stanowi jeden z kluczowych parametrow algorytmu
genetycznego, determinujacy rownowage miedzy eksploracjg (przeszukiwaniem nowych
obszaréw przestrzeni rozwiazan) a eksploatacjg (doskonaleniem juz znalezionych rozwiazan).
Zbyt niska warto$¢ p,, moze prowadzi¢ do przedwczesnej zbieznosci algorytmu do optimum
lokalnego i utkniecie w nim, natomiast zbyt wysoka - do destrukcji dobrych rozwiazan i
utraty zdolnosci do zbieznosci.

Metodyka badania

W celu zbadania wplywu prawdopodobienstwa mutacji przeprowadzono seri¢ eksperymen-
téw dla wartosci p,, € {0.0,0.01,0.03,0.05,0.1,0.4}. Kazdy wariant uruchomiono 40 razy
z parametrami: Py - 1000 osobnikéw, p. = 0.3, t,4. = 3000 iteracji. Wyniki zebrano w
tabeli i wykresie ponizej.

Pogrubione wartosci oznaczaja najlepsze wyniki wérod umiarkowanych wartosci p,,,
natomiast kursywa wskazuje na wyraznie gorsze rezultaty przy nadmiernej mutacji.

Dm Sredni koszt ~ Najlepszy ~ Najgorszy Mediana

0.0 28403.25 27601.17  30248.07 28365.85
0.01 28563.76 27601.17  30144.90 28498.44
0.03 28378.78 27601.17  30769.54 28087.47
0.05 28332.79 27601.17 29651.96 28042.22
0.1 28460.46 27601.17  30715.10 28228.30
0.4 49283.12 44125.76 52825.87 49578.17

Ze wzgledu na duzg rozbieznos¢ wynikéw funkcji kosztu, w celu lepszej wizualizacji roznic,
wykres posiada logarytmiczng skale osi Y:

Best path cost over iterations

p_m: 0.0

p_m: 0.01
p_m: 0.03

p_m: 0.05

p_m: 0.1

p_m: 0.4

6x 10%

Average path cost

4x10*

3x 104

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Iteration
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Analiza wynikéw

Na podstawie zebranych danych mozna sformutowaé¢ nastepujace obserwacje:

1. Najlepsze znalezione rozwigzanie Dla badanych wartosci p,, najlepszy uzyskany
koszt wynosi 27601.17. Wynik ten jest bardzo bliski warto$ciom raportowanym w lite-
raturze dla tej instancji (r6znica wynika z braku zaokraglania odlegtosci), jednak ze
wzgledu na stochastyczny charakter algorytmu nie mozna jednoznacznie potwierdzi¢
osiggniecia minimum globalnego. Trasa o tej dtugosci zostala zaobserwowana w sekcji
(Algorytm w dziataniu, lewy gérny rysunek).

2. Najlepsza jakosé rozwigzan uzyskano dla p,, = 0.05. Dla tej wartosci uzyskano
jednoczesnie najnizszy Sredni koszt (28332.79), najnizsza mediane (28042.22) oraz naj-
nizszy wynik w kolumnie ,najgorszy” (29651.96), co wskazuje na korzystny kompromis
miedzy jakoscig i stabilnoscia.

3. W zakresie p,, € [0.0,0.1] r6znice sa umiarkowane, ale systematyczne. Rozstep
srednich kosztow wynosi 230.97, a najlepsze wyniki pojawiaja sie dla p,, = 0.05, co su-
geruje, ze umiarkowana mutacja poprawia efektywnos¢ przeszukiwania. Brak informacji
o pelnym rozktadzie uniemozliwia ocene istotnosci statystycznej, dlatego réznice nalezy
interpretowac jako tendencje empiryczne. Jednoczesnie brak mutacji nadal daje dobre
rezultaty, co wskazuje na dominujaca role krzyzowania i selekcji.

4. Wysoka mutacja (p,, = 0.4) dziata niekorzystnie. Wzgledem najlepszego wariantu
(pm = 0.05) Sredni koszt rosnie o ok. 74%, a mediana o ok. 77%, co wskazuje na istotne
zaburzenie procesu optymalizacji oraz ograniczenie zdolnosci do utrwalania korzystnych
struktur w populacji.

5. Wyniki sg zgodne z literaturg dotyczaca doboru mutacji w GA. Mutacja
powinna by¢ niewielka, ale niezerowa - wspiera réznorodnos¢ populacji, natomiast zbyt
wysoka pogarsza jakosé rozwiazan. [f]

Podsumowujac, dla badanej instancji TSP najbardziej uzasadniony jest wybér p,, €
[0.03,0.1], ze szczegblnym wskazaniem na p,,, = 0.05, ktére w obecnej prébie daje jedno-
czesnie najlepszg jakos¢ srednig i najwieksza odpornosé na niekorzystne przebiegi.

Dobrym kierunkiem dalszych prac bytoby zastosowanie algorytméw genetycznych
opartych na adaptacyjnym doborze parametrow, ktére dynamicznie dostosowywatyby
pm W trakcie dziatania, np. zwickszajac go w poczatkowych fazach eksploracji, a nastep-
nie stopniowo zmniejszajac w miare zblizania sie do potencjalnych rozwiazan optymalnych. [

4Baeldung: Genetic Algorithms - Crossover and Mutation Probability.
5A Rank based Adaptive Mutation in Genetic Algorithm - Avijit Basak


https://www.baeldung.com/cs/genetic-algorithms-crossover-probability-and-mutation-probability
https://arxiv.org/pdf/2104.08842
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6. Rodzaj selekcji a zachowanie algorytmu

Selekcja odpowiada za wybér osobnikéw przekazywanych do kolejnych pokolen, a tym
samym wplywa na tempo i kierunek dziatania algorytmu.

Selekcja ruletkowa przypisuje kazdemu osobnikowi prawdopodobienstwo propor-
cjonalne do jego wartosci funkcji przystosowania, przez co nawet stabsze rozwigzania
moga zosta¢ wybrane. Z kolei selekcja turniejowa polega na losowaniu niewielkiej grupy
osobnikéw (w tej pracy trzech) i wyborze najlepszego z nich, co w praktyce wzmacnia
preferencje dla lepszych rozwiazan.

W celu poréwnania obu metod, skumulowatem 40 uruchomien z parametrami:

Py - 1000 osobnikéw, p,, = 0.05, p. = 0.3, t,a: = 3000 iteracji. Wyniki zebrano w tabeli i
na wykresie ponizej.

Metoda selekcji ~ Sredni koszt ~ Najlepszy ~ Najgorszy Mediana

Ruletkowa 28331.95 27601.17 29656.66 28042.26
Turniejowa 28053.41 27601.17 28917.53 27891.68

Selection strategy comparison — best path length over iterations

—— roulette
tournament

6 x 104

4 x 104

Average path cost

3x10%

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Iteration

Poréwnanie metod

7 tabeli wynika, ze selekcja turniejowa osigga lepsze wyniki. R6znice w érednim koszcie
wynosza ok. 278, natomiast sa wyrazniejsze w najgorszym przypadku (ok. 739), co wskazuje
na wieksza stabilnosé¢ tej metody.

Na wykresie wida¢ réwniez réznice w tempie zbieznosci — selekcja turniejowa osigga
niski poziom kosztu juz po okoto 200 iteracjach, podczas gdy metoda ruletkowa wymaga
znacznie wiekszej liczby iteracji dla poréwnywalnych rezultatow. Roznice te sa konsekwencja,
mechanizmu dziatania obu metod: silniejsza presja selekcyjna w turniejowej przyspiesza
poprawe populacji, natomiast ruletkowa, dopuszcza wigkszy udziat stabszych osobnikow.

7



WSI 26L Zadanie 2 Adam Cofala

Podsumowanie

W pracy przedstawiono algorytm genetyczny oraz jego zastosowanie do rozwiazania pro-
blemu komiwojazera na instancji 29 miast Sahary Zachodniej. Zaimplementowany algorytm
wykorzystuje reprezentacje permutacyjna rozwigzan, operator krzyzowania OX (Order
Crossover) oraz mutacje typu swap, co pozwala zachowaé unikalno$¢ odwiedzanych miast
i jednoczesnie efektywnie eksplorowac¢ przestrzen rozwigzan.

Przeprowadzone eksperymenty wykazaty istotny wptyw parametréw algorytmu na
jakosé uzyskiwanych rozwiazan. Prawdopodobienstwo mutacji p,,, odgrywa kluczowa role w
balansowaniu miedzy eksploracjg a eksploatacja przestrzeni rozwigzan — zbyt niska mutacja
moze prowadzi¢ do utkniecia w optimum lokalnym, natomiast zbyt wysoka degraduje
jakosé populacji. W badanej instancji zadowalajacy zakres wyniést p,, € [0.03,0.1], ze
szczegblnym wskazaniem na p,, = 0.05, co zapewniato jednoczesnie dobrg jakos¢ $rednia,
stabilno$¢ wynikéw oraz odpornosé na niekorzystne przebiegi.

Porownanie metod selekcji wykazato przewage selekcji turniejowej nad ruletkowa —
zapewniata ona szybsza konwergencje, wyzsza stabilnos¢ populacji oraz lepsze wyniki
koncowe dla badanej instancji TSP. Jednoczesnie trzeba bra¢ pod uwage, ze wieksza presja
selekcyjna moze prowadzi¢ do szybszej zbieznosci, ale zwieksza ryzyko utraty réznorodnosci
populacji. Wyniki te potwierdzaja, ze mechanizm presji selekcyjnej ma istotne znaczenie
dla efektywnosci algorytmu genetycznego.

Najlepszy uzyskany koszt trasy (27601.17) jest bliski wartosciom literaturowym, co
sSwiadczy o poprawnosci implementacji i skutecznosci algorytmu jako heurystyki do pro-
bleméw kombinatorycznych. Jednoczesnie stochastyczny charakter metody podkresla
koniecznos¢ wielokrotnych eksperymentow i analizy statystycznej wynikéw dla rzetelnej
oceny wynikow.

Perspektywy dalszego rozwoju obejmuja m.in. implementacje elitaryzmu, adaptacyjny
dobér parametréw p,, i p., zastosowanie bardziej zaawansowanych operatoréw krzyzowania,
takich jak PMX, oraz eksperymenty z algorytmami ewolucyjnymi. Takie modyfikacje maja
szanse zwickszy¢ skutecznosé algorytmu, poprawi¢ stabilnos¢ wynikéw i umozliwi¢ jego
zastosowanie do wigkszych instancji problemu komiwojazera.
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