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Rafal Pronko!

ZASTOSOWANIE KLASYCZNEGO ALGORYTMU
GENETYCZNEGO DO ROZWIAZANIA
ZBILANSOWANEGO ZAGADNIENIA
TRANSPORTOWEGO

1. Opis Algorytmu Genetycznego

Algorytmy genetyczne w ciagu ostatnich 30 lat staly si¢ przedmiotem inten-
sywnych badan naukowych, jako element niezbedny przy rozwigzywaniu wielu
zadan. Dzieki algorytmom genetycznym udalo si¢ rozwiaza¢ lub chocby przyspie-
szy¢ rozwigzanie wielu roznych problemdéw np.: dylemat wigznia, zadanie komi-
wojazera, zadanie transportowe, zadania harmonogramowania, podziatu obiektow
i grafow, czy choc¢by optymalizacje parametrdéw sieci neuronowych.

W uproszczeniu algorytmy genetyczne mozna porowna¢ do samej genetyki.
Zatdézmy, ze mamy populacje liséw wiadomo, ze lisy musza by¢ szybkie, zwinne,
mie¢ rozwiniete zmysty — wszystkie te elementy bedziemy nazywa¢ cechami ga-
tunku (w teorii algorytmow genetycznych bedziemy je nazywaé chromosomami).
Na poczatku istnienia populacji liséw (zwana rozwiazaniem poczatkowym). Ce-
chy te sa rozwinigte na pewnym poziomie (poziom rozwinigcia tych cech zostat
przez naturg ,,wylosowany”). Jednak aby lisy mogly coraz sprawniej polowac
cechy te musza z kazdym pokoleniem coraz bardziej si¢ rozwija¢. Pierwsza moz-
liwoscig rozwoju tych genow jest taczenie si¢ lisow w pary. Nastepuje wtedy wy-
miana genéw pomiedzy dwoma lisami (w algorytmach genetycznych nazywa sig¢
to krzyzowaniem). Jak wiadomo z pary lisow nie powstanie jeden ,,super lis” ob-
darzony najlepszymi cechami obu rodzicow. W genetyce jest tak, ze powstaje tych
lisow troche wigcej kazdy otrzymat pewne cechy jednego rodzica i pewne cechy
drugiego (wcale nie s one najlepsze). Pytanie powstaje czy w ten sposob lisy
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z kazdym pokoleniem beda si¢ rozwija¢? Odpowiedz jest oczywista i brzmi nie.
Zatem co potrzeba aby cechy lisow w kazdym pokoleniu byly coraz lepsze?
7 pomoca jednak przychodzi matka natura wprowadzajac taki element jak mutacje
gendéw co powoduje ich rozwoj, czasem degeneracje. Mutacja polega na jak naj-
mniejszej zmianie pojedynczego genu. Dzigki mutacji w kazdym pokoleniu lisow
otrzymujemy geny rozniace si¢ troche od najlepszych gendéw rodzicéw. Podczas
procesu mutacji mozna powiedzieé, ze matka natura gra w ruletke. Niekiedy te
zmiany sg na lepsze, ale czasem sa na gorsze. W ten sposob z jednego pokolenia
lisow otrzymujemy w nastgpnym pokoleniu osobniki obdarzone lepszymi jak
réowniez gorszymi cechami odpowiedzialnymi za polowanie. Zwierzgta obdarzone
gorszym cechami nierzadko wymieraja, poniewaz nie sa w stanie polowac tak
dobrze jak osobniki obdarzone lepszymi genami (w teorii algorytméw ewolucyj-
nych takie zachowanie nazywa si¢ selekcja). Nie wszystkie jednak lisy obdarzone
gorszymi genami wymieraja zdarza si¢, ze lisy takie przezyja i takze maja mozli-
wos¢ rozmnazania si¢ co powoduje, ze w kazdym pokoleniu liséw wystepuja ce-
chy gorsze i cechy lepsze. Dla genetyki czy tez algorytmow genetycznych jest to
jak najbardziej dobre poniewaz przeprowadzenie mutacji na lepszym genie moze
daé gorsze wyniki niz przeprowadzenie mutacji na genie gorszym. W ten sposob
otrzymujemy mozliwos¢ dodania gendéw, ktére w pewnych warunkach moga oka-
za¢ si¢ duzo lepsze niz geny caly czas rozwijane.

Tak wlasnie dziala algorytm genetyczny. Posiadamy pewna grupe rozwigzan
(nie wiemy czy sa one dobre czy nie), nazywamy t¢ grupe przestrzenia rozwiazan,
nastgpnie rozwiazania krzyzujemy ze soba. Nowo powstale rozwiazania zmienia
si¢ nieznacznie w sposdb losowy (mutacja). Z rozwiazan jakich dostajemy w wy-
niku krzyzowania i mutacji wybieramy pewna grupe a reszte¢ usuwamy. Wybrana
grupa jest znow poddawana dziataniom krzyzowania i mutacji i tak do momentu
uzyskania najlepszych rozwigzan. Oczywiscie wybdr grupy osobnikdw nie jest
przypadkowy, podlega on prawom rachunku prawdopodobienstwa, kazdy osobnik
ma prawo by¢ wybrany ale tylko z pewnym prawdopodobienstwem. To zapewnia
nam zmienno$¢ gendw (moga do nastgpnej populacji przejs¢ osobniki stabiej
przystosowane ale po skrzyzowaniu z innymi lepiej dopasowanymi moga daé
rezultaty lepsze niz gdyby skrzyzowac¢ osobniki lepiej dopasowane).

Nalezy zda¢ sobie sprawe, ze podstawowe operatory genetyczne takie jak krzy-
zowanie (laczenie si¢ lisow w pary), czy tez mutacje najprosciej wykonywacé jest
na tancuchach binarnych, cho¢ nie zawsze jest to mozliwe. Algorytm genetyczny,
gdzie reprezentacja danych jest w postaci binarnej nazywa si¢ algorytmem kla-
sycznym.

Parametrami algorytmu genetycznego sa: prawdopodobienstwo krzyzowa-
nia p_ iprawdopodobienstwo mutacji p,, .

Poczatkowa populacje osobnikéw dobieramy w sposéb catkowicie losowy.

Chromosomy (osobniki) w obecnej populacji oznaczamy jako v, natomiast od-

306



powiadajace im punkty przestrzeni (rozkodowane tancuchy binarne) oznaczamy

jako: v, .

Kroki algorytmu genetycznego2
1. Nalezy obliczy¢ wartos¢ dopasowania dla kazdego chromosomu
eval(vj )= f (vj) dla j=1... n, gdzie n oznacza rozmiar populacji (zwyczajowo

oznaczone jako popsize)
popsize
2. Obliczy¢ catkowite przystosowanie populacji F' = Zeval(v(l )
j=1

. ' eval(v j)
3. Obliczy¢ prawdopodobienstwo wyboru kazdego chromosomu p, = ————,

F
gdzie j=1...popsize.

4. Obliczy¢ dystrybuante (prawdopodobienstwo skumulowane) dla kazdego

L L eval(v,)
chromosomu q‘lzl:p, = ZT .

5. Proces selekcji — polega na obrocie ruletka popsize razy (aby wybra¢ znow
popsize chromosomdéw do nowej populacji) i wyborze jednego chromosomu do
nowej populacji w nastgpujacy sposéb:

— wygenerowa¢ liczbe z zakresu r € <0,1> ;
— wybierz chromosom v, dla ktérego zachodzi g, , <7 <gq,;

oczywiscie pewne chromosomy (lepiej przystosowane) moga zostaé wybrane
wigcej niz jeden raz,
6. proces krzyzowania przeprowadzany jest w nastepujacy sposob:

— wygeneruj zmienno przecinkowa liczbe z przedzialu » € <0,1> ;
— jesli r < p_to wybierz rozpatrywany chromosom do krzyzowania:

Oczekiwana liczba chromosomow, ktore nalezy skrzyzowa¢ to posize- p, .

Nastepnie dla kazdej pary chromosoméw losujemy liczbe pos € <1,m - 1>, ktora
wyznacza miejsce krzyzowania dwoch chromosoméw. Zatézmy, ze mamy dwa
chromosomy (10010011) i (00111001) losujemy pewna liczbe pos =3 (jak wia-

domo musi by¢ ona z przedziatu od 1 do 7 poniewaz wielkos¢ naszych chromo-
somdw, liczba zer i jedynek w nich, wynosi 8). Nastepnie rozdzielamy oba chro-

mosomy po trzecim bicie (1 00|1 001 1), (001|1 100 1). W ten sposdb tworzy si¢ dwa

potomki, najpierw biorac czg$¢ pierwsza (ta przed linig) z pierwszego chromoso-

2 7Zb. Michalewicz, Algorytmy genetyczne + struktury danych = programy ewolucyjne, WNT, War-
szawa 1999.
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mu, nastgpnie wybiera si¢ czgs$¢ druga z drugiego chromosomu (ta po linii piono-
wej), a pozniej na odwroét. Potomki jakie powstaly z wybranych chromosomoéw to:

(toojt1001),(00110011).

7. dla kazdego chromosomu i dla kazdego bitu w chromosomie wykonaj:
— losujemy liczbe 7 € <O,1>;
— jesli r < p,, to zmutuyj bit (czyli zmien z 0 na 1 lub odwrotnie);

Uwaga: kazdy bit ma taka sama szans¢ na to by zostat zmutowany, zmieniony)
8. nastgpnie oceniamy populacje i wybieramy losowo chromosomy, ktére sa
najlepiej dopasowane (z pewnym prawdopodobienstwem)

Calos¢ algorytmu genetycznego powtarzamy do momentu az nie zostang osia-
gniete warunki stopu (czesto jest to pewna z gory ustalona ilo$¢ powtdrzen).
Zapiszmy teraz schemat krokéw w postaci algorytmu:

program AlgorytmGenetyczny

t:=0;

wybierz populacje poczqtkowq P(1)

ocen P(t)

dopoki (nie jest spelniony warunek stopu) wykonaj
poczatek petli

t=t+1;

wybierz P(t) z P(t-1) // jest to selekcja

zmien P(t) // operatory genetyczne (krzyzowanie, mutacje)
ocen P(t)

koniec petli

wysSwietl najlepszy wynik z P(t)

Koniec programu.

Znajac juz zasade dzialania algorytmow genetycznych mozna przejsé¢ do roz-
wiazywania zadania transportowego za pomocg algorytmu genetycznego.

2. Definiowanie zagadnienia transportowego

Zagadnienie transportowe polega na zaplanowaniu przewozow towardw od
pewnej liczby dostawcdéw (magazyndéw) do pewnej liczby odbiorcow (sklepow),
w taki sposob aby koszty transportu byly jak najnizsze. Zalozenia zagadnienia
transportowego:

1. w kazdym punkcie dostawy mozna odebraé¢ nie wigcej towaru niz pojem-

nos¢ takiego punktu a;,
2. do kazdego punktu odbioru mozna dostarczy¢ nie wigcej towaru niz jest on
w stanie przyjac b,
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3. transport odbywa si¢ tylko wzdhuiz zaplanowanych tras, oraz znane sa kosz-
ty transportu pomiedzy dowolnymi punktami.
Zadanie to po sformutowaniu mozna zapisa¢ w postaci matematycznej:

n m

K=>>¢, x, > min ()

i=1l j=1
gdzie: K —koszty transportu
¢, - Jednostkowy koszt transportu towaru na trasie i-j;
x, - ilos¢ towaru przewozona na trasie i-j.

Funkcja ta oznacza funkcje celu (funkcja kosztow).
Funkcje ograniczen:

m
Z X, <a, podaz dostawcOw nie moze by¢ przekroczona 2
J=1

21 x, 2 b, popyt odbiorcow musi by¢ co najmniej zaspokojony 3)
i=

Tak skonstruowane zadanie jest zadaniem ogdlnym, aby rozwiaza¢ go meto-
dami analitycznymi (z wykorzystaniem rachunku macierzowego) nalezy dokona¢
zbilansowania zadania, czyli zastapi¢ znaki nieréwnosci znakami réwnosci po-
przez wprowadzenie fikcyjnych punktéw odbioru i zrédla.

Zagadnienie transportowe mozna rozwiazywac za pomoca metod analitycznych
takich3 jak metoda simpleks, kata potnocno-zachodniego, najmniejszego elementu,
VAM".

3. Przykladowe zagadnienie transportowe

Zatézmy, ze pewna firma ma trzy magazyny i trzy sklepy oznaczone odpo-
wiednio m, i s, gdzie i=1,2,3. Tlos¢ towaru w poszczegdlnych magazynach

opisana jest wektorem:

20
m=110
30

Natomiast zapotrzebowanie poszczego6lnych sklepéw opisane jest wektorem:

15
s =130
15

3 J. Pronko, Szezegdine przypadki programowania liniowego, wyklad kursowy dla studentow Wy-
dziatu Zarzadzania UJK w Kielcach, Kielce 2011.
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W prezentowanym przyktadzie mamy do czynienia z zagadnieniem transpor-
towym zbilansowanym, poniewaz potrzeby sklepow sa roéwne mozliwosciom ma-
gazynow.

Koszty jednostkowe transportu pomiedzy poszczegdlnymi magazynami i skle-
pami opisuje tabela 1.

Tabela 1. Jednostkowe koszty transportu mig¢dzy poszczegdlnymi magazynami
i sklepami.

N So S3

Zrédto: Opracowanie whasne.

Sformutowany problem mozna zapisa¢ w nastgpujacej postaci macierzowe;j:
f-x > min (4)
Przy warunkach:
A-x=b (%)
Do rozwiazania tak sformutowanego problemu postuzono si¢ pakietem opro-
gramowania Matlab, w ktérym funkcja rozwiazujaca zadanie programowania li-
niowego przyjmuje postac:
[x, fval ] = linprog( f,A,b, Aeq,lb,ub) (6)
gdzie: x — wektor rozwigzan;
fval — wartosé przy ktorej funkcja f - x osiaga minimum;
f— wektor jednostkowych kosztow transportu;
A i b—wspdlczynniki ograniczen przy zagadnieniu niezbilansowanym;
Aeq i beq — macierze wspdtczynnikow ograniczen;
1b — dolne ograniczenie dla x (od jakiej wartosci x musi by¢ wigksze)
ub — gorne ograniczenie dla x (od jakiej wartosci x musi by¢ mniejsze)
Jak wynika z funkcji (6) rozwiazanie tego zadania z wykorzystaniem pakietu
matlab wymaga zdefiniowania:

wektorakosztow: f=[l 3 4 5 2 1 3 2 § 7
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macierzy wspotczynnikow ograniczef: 4eq =

S O = O O =

S = O O O =

wektora ograniczen: beq = [20 10 30

100 0
01 1 1
0000
0100
0010
10 0 1
15 30 15]

Podstawiajac powyzsze dane do funkcji (6) otrzymamy:
fval =105

157

0

10

0
30

0

S O = = O O

S = O = O O

—_ o O = O O

®)

&)

(10)

(11)

Interpretacja wynikow. Transportujac towar z magazynow do sklepow w ilo-
$ciach przedstawionych w tabeli 2 koszty tej operacji beda najmniejsze i wyniosg

105.

Tabela 2. Najtanszy sposob transportu towarow z magazynéw do sklepu.

S1 | s | s;
m; | 15 5
m, 10
my| 0 [30] 0

Zrédto: Opracowanie whasne.
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4. Rozwiazanie zagadnienia transportowego za pomoca algorytmu genetycznego

W klasycznym algorytmie genetycznym, jak juz bylo wspominane, kazdy
chromosom jest zapisywany w postaci binarnej. Nalezy zatem najpierw zdefinio-
wac, jak powinny wyglada¢ rozwigzania. Wiadomo, ze w rozwiazujac zadanie
transportowe otrzymujemy wynik w postaci wektora skladajacego sie z kilku
liczb. Nalezy zatem kazda z tych liczb zapisa¢ w postaci binarnej (czyli zero je-
dynkowej). Kazde rozwiazanie w zadaniu transportowy bedzie si¢ zatem sktadac
z pewnej liczby wektoréw zawierajacych zera i jedynki.

Zatézmy, ze rozwigzaniem zagadnienia transportowego jest wektor:

x=(x.2,,0x, ) (12)
Zatem, aby taki wektor byt reprezentowany w postaci binarnej nalezy kazdy
Z Xy, Xy5,...,X,, zapisaC rowniez w postaci binarnej:

Xy = (whowh,.ow!) edzie w, e {0.1} (13)

Parametr p oznacza najwigksza liczbe calkowita jaka moge te wektory reprezen-
towac:

27 ]
Latwo zauwazy¢, ze taka reprezentacja danych spetnia ograniczenie x, >0, po-

niewaz kazdy z wektoréw binarnych reprezentuje tylko liczby dodatnie. Wartosci
kazdego x, przy tej reprezentacji naleza do zbioru liczb catkowitych.

Funkcje oceny przy tej reprezentacji mozna zapisaé jako:
eval (a’ecimal(x1 ), decimal(x2 ), e decimal(xm )) = z f-x, (14)
Jj=1

Funkcja decimal oznacza funkcj¢ zamiany z postaci binarnej na postaé¢ dziesigtna.
Moze by¢ ona zapisana w takiej postaci':

Sfunction decimal ($liczba)

{
Silosc_miejsc = strlen($liczba);
$liczb dziesietna = 0,

for ($i=Silosc_miejsc, $i>-1;8i--)
{

Sliczba_dziesietna += $liczbaf$i-1]*pow(2,$ilosc_miejsc-$i);

return $liczba_dziesietna;

}

* Opracowanie wlasne, jezyk programowania php.
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Zatézmy, ze operatory genetyczne definiowaliby$Smy tak, jak w krokach algo-
rytmu genetycznego. Okazuje sig, ze jesli uzyjemy klasycznej mutacji gendw po-
jawia si¢ problem. Przypomnijmy, ze mutacja to jest minimalna zmiana genow
najlepiej na pojedynczym bicie. Zalézmy teraz, ze mamy bit postaci (0001) co
odpowiada liczbie 1. Jesli zrobimy minimalng zmiang¢ w tym bicie np.: na miejscu
pierwszym wstawimy 1 czyli otrzymamy reprezentacj¢ w postaci (1001) co odpo-
wiada liczbie 10. Zmiana okazuje si¢ juz nie taka mala jak na poczatku. Mato tego
przy probie zachowania takiej mutacji powstaje koniecznos¢ poprawienia co naj-
mniej dwoch innych genoéw aby ograniczenia zostaly zachowane. To wymusito
skonstruowanie funkcji kontroli. Po wprowadzeniu tej funkcji moj algorytm gene-
tyczny spisywal si¢ bardzo dobrze (zawsze po pewnej liczbie iteracji powstawaly
odpowiedzi zblizone czgsto identyczne jak wynik, ktory otrzymatem w matlabie).
Niestety funkcja poprawiajaca wyniki wydtuzyla bardzo czas dziatania algorytmu,
co stawia pod znakiem zapytania optacalno$¢ stosowania algorytmu genetycznego
do rozwiazania tego zadania transportowego. Doszedlem jednak do wniosku, ze
mozna poprawi¢ dzialania tego algorytmu dodajac procedure opisana przez Zbi-
gniewa Michalewicza, ktora nazwat on inicjalizacja:

procedure inicjalizacja;

begin

ustaw wszystkie pozycje od 1 do m\cdot n jako nie odwiedzone
repeat

wybierz losowo liczbe q z zakresu 1 do m\cdot n i ustaw odpowiedniq
pozycje jako odwiedzonqg

podstaw (wiersz) i=(q-1)/k + 1 // zaokrqglamy do dotu
podstaw (kolumne) j =(q-1) mod k+1

podstaw val=min(s[i],d[j])

podstaw 8x_i$ = val

podstaw s[i] = s[i]-val

podstaw dfj] = dfj] - val

until wszystkie wartosci bedq odwiedzone

Po zastosowaniu tej procedury moj algorytm genetyczny stal si¢ duzo bardziej
wydajny (cho¢ nadal duzo stabszy niz rozwiazanie w matlab).

5. Whnioski

Z moich obserwacji wynika, ze nieoptacalnym jest konstruowanie algorytmu
genetycznego dla liniowego zagadnienia transportowego klasy wskazanej w przy-
ktadzie. Chociaz otrzymywane wyniki sa poréwnywalne z rozwigzaniami meto-
dami analitycznymi, to jednak algorytmy genetyczne w tym przypadku sa duzo
wolniejsze.

Sadze, iz warto si¢ zastanowi¢ nad zmiang reprezentacji danych w zagadnieniu
transportowym z binarnego na bardziej naturalng reprezentacj¢ macierzowa, po-
winno to poprawi¢ wyniki i przyspieszy¢ dzialanie algorytmu genetycznego.
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Zagadnienie przedstawione w przykladzie jest najprostsza forma zagadnienia
transportowego. Spore zastrzezenia, przy tak sformutowanym zadaniu, budzi sta-
tyczny opis jednostkowych kosztéw transportu. W rzeczywistosci kosztéw tych
nie da si¢ tak opisaé, poniewaz zaleznos¢ migdzy iloScia transportowanego towaru
a kosztami tego transportu jest nieliniowa i czgsto rowniez skokowa. Jest to zwia-
zane z tadownoscia srodkow transportu. Jezeli dysponujemy srodkiem transportu
o tadownosci np.: 5t, to transport na okreslonej trasie tadunku 5 kg i 5 ton bedzie
niemal taki sam. Natomiast gdyby$Smy zamierzali tym srodkiem transportu prze-
wiez¢ 6 ton to koszt bedzie dwukrotnie wiekszy, poniewaz musimy wykonaé¢ dwa
kursy. Rozwiazanie takiego zagadnienia metodami analitycznymi jest bardzo
skomplikowane, o ile w ogdle mozliwe. Natomiast w przypadku zastosowania
algorytmdéw genetycznych mozemy takie zagadnienie rozwiazac.
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Abstrakt

Artykut zawiera podstawowy opis algorytmdw genetycznych oraz ich zasade dzia-
lania. W dalszej czgsci definiowane jest zagadnienie transportowe, oraz sposob jego
rozwiazania metodami analitycznymi. W ostatniej czgsci artykulu umieszczone jest
rozwigzanie liniowego zbilansowanego zagadnienia transportowego za pomoca
algorytmu genetycznego, oraz wnioski ptynace z tego rozwiazania.

Use of Classical Genetic Algorithm for solving Balanced Transportation
problems

The article contains an introductory description of genetic algorithms, and the
principle of their operation. Later in the article, the transportation problem is de-
fined, as well as the way to solve it by means of analytical methods. In the last part
of the article, a solution of linear balanced transportation problem by use of the
genetic algorithm is presented, together with the conclusions which may be drawn
from this solution.

MBA Rafat Proniko, post-graduate student, University of Lodz.
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