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1 Wprowadzenie

Celem laboratorium jest projekt i implementacja wybranego algorytmu metaheurystycznego dla
dowolnego problemu optymalizacji dyskretnej. Dopuszczalny jest dowolny jezyk programowania,
ale zaleca si¢ uzycie jezyka C# lub Python. Czas przewidziany na wykonanie zadania to termin
dwdéch zaje¢ wraz z ocenieniem pracy. Praca bedzie oceniana na biezaco w trakcie zaje¢ wraz
z postepem wykonywania kolejnych przykladéow. Po ukonczeniu kazdego zadania nalezy
zawolaé prowadzacego w celu zaakceptowania etapu i odnotowania postepéw.

2 Zadania

W ramach zaje¢ nalezy w zespolach wykonaé nastepujace zadania:
1. Podstawowy algorytm réwnolegly.
2. Zaawansowane techniki akceleracji.

3. Szczegdlowa analiza efektywnosci.

*. Implementacja zaawansowanych mechanizméw.

Za wykonanie zadania nr 1 jest ocena dostateczna, za kazde kolejne zadanie jest +1 do
oceny. Na ocene bardzo dobra (5.0) nalezy wykonaé wszystkie trzy zadania. Zadanie oznaczone
gwiazdka jest dla chetnych. Po zakonczeniu zajeé nalezy kody Zrédltowe napisanych programéw
przestaé do prowadzacego.

3 Opis zadan
3.1 Zadanie 1

W ramach zadania napisa¢ wybrany algorytm metaheurystyczny w wersji réwnolegltej. Dobrym
wyborem bedzie m.in. (a) algorytm Genetyczny (Genetic algorithm, GA), (b) Sztuczna kolonia
pszczédt (Artificial Bee Colony, ABC) lub (c) przeszukiwanie z zabronieniami (Tabu search, TS).
W przypadku algorytméw populacyjnych (GA oraz ABC) nalezy zréwnoleglo$é operacje wyko-
nywane na populacji. W przypadku TS réwnolegle mozna przegladaé¢ sasiedztwo. Cel zadania
mozna osiagnaé¢ przy uzyciu dowolnej biblioteki (zaréwno nisko jak i wysoko poziomowej). Po
wczesniejszym uzgodnieniu z prowadzacym dopuszcza sie réwniez inne algorytmy. UWAGA!
niedopuszczalne jest proste réwnolegle uruchomianie algorytmu (tzw. multi-start), obowiazkowe
jest zréwnoleglenie mechanizmu wewnatrz algorytmu. Algorytm moze by¢ zaimplementowany
dla dowolnego problemu optymalizacji dyskretnej, najlepiej transportowego lub szeregowania
zadan. Mozliwy jest alternatywny sposoéb rozwiazania zadania - dla odpowiednio trudnego pro-
blemu optymalizacyjnego mozna réwnolegle policzyé wartosé funkceji celu. Jednak nie dla kazdego



(1) | Wyznaczenie populacji poczatkowej

i

(2) | Ewaluacja i selekcja —

(3) | Krzyzowanie

(4) | Mutacja

Rysunek 1: Schemat blokowy GA

problemu ta $ciezka jest mozliwa, poniewaz dla problemu komiwojazera istnieje prosta akcelera-
cja, ktora pozwoli przeliczy¢ warto$é funkcji celu w czasie stalym O(1).

Dla przypomnienia algorytmy populacyjne w przeciwienstwie do algorytméw przeszukiwa-
nia lokalnego operuja na zbiorze rozwiazan zwanym populacja. Znaczaca grupa algorytméw
populacyjnych to algorytmy ewolucyjne, a w szczegdlnosci algorytmy genetyczne. Wspédlna ce-
cha wszystkich algorytméw ewolucyjnych jest mechanizm rozwiazywania problemu inspirowany
biologicznym procesem doboru naturalnego i ewolucji. GA zostal zaproponowany przez Johna
Hollanda w latach 70 XX wieku. Na rysunku | pokazano schemat blokowy GA. Inna duza grupa
algorytméw populacyjnych sa algorytmy oparte na inteligencji roju (mréwki, pszczoly itp.).

Krok 1 Pierwszym krokiem algorytmu GA jest wygenerowanie populacji poczatkowej. Kazdy
osobnik z populacji sklada sie z nastepujacych elementéw:

e genotyp — jeden lub wiecej chromosomdw, gdzie chromosom to ciag kodowy genéw repre-
zentujacy rozwiazanie,

e fenotyp — warto$é¢ liczbowa odpowiadajaca genotypowi, w tym wypadku wartosé funkeji
celu.

Gen to pojedynczy element (cecha), dla TSP jest to miasto do odwiedzenia. Poprzez locus ozna-
cza sie pozycje genu w chromosomie. Sposéb generowania populacji poczatkowej ma istotny
wplyw na efektywno$¢ GA. Zbyt podobna populacja poczatkowa mozna prowadzié¢ do przedwcze-
snej zbieznoéci algorytmu. Konkretne osobniki mozna generowaé analogicznie jak w przypadku
algorytméw lokalnego poszukiwania: (1) losowo lub (2) stosujac heurystyke. W algorytmach wy-
spowych istnieje w tym samym czasie kilka odizolowanych od siebie populacji (kazda na innej
wyspie), a mozliwo$é wymiany informacji miedzy nimi jest mozliwa jedynie co kilkanascie lub
kilkadziesiat pokolef (iteracji). Wybér populacji o zbyt duzym rozmiarze bedzie prowadzil do
znacznego wydltuzenia czasu pracy GA.

Krok 2 Kolejnym krokiem algorytmu jest selekcja (wybdr) biezacej populacji rodzicéw, kté-
ra bedzie uzywana w procesie krzyzowania. Jeden (zazwyczaj dobrze przystosowany) osobnik



moze zosta¢ wybrany kilka razy, a inny stabszy ani razu. W literaturze najczesciej spotyka sie
nastepujace rodzaje selekcji:

1. Losowa (jednorodna) — kazdy osobnik ma réwne szansa bycia wybranym,

2. Ruletka — lepiej przystosowane osobniki maja wigkszg szanse bycia wybranym niz stabsze
(koto ruletki o zmieniaj szerokosci przegrodek),

3. Turniej — wybér najlepszego osobnika sposréd k losowych osobnikow.

Nalezy pamietaé, ze rozmiar populacji w trakcie czasu pracy algorytmu najczesciej jest staly.
Kazda selekcje poprzedza ewaluacja (ocena) populacji.

Krok 3 Krzyzowanie jest procesem tworzenia osobnikéw potomnych na bazie osobnikéw ro-
dzicielskich tak by powstale ,dzieci” byly czesciowo podobne do ,rodzicéw” (jest to poniekad
odpowiednik sasiadéw w metaheurystykach poszukiwania lokalnego). Najczesciej przyjmuje sie
model w ktérym na wejsciu jest para rodzicéw, a na wyjsciu para dzieci, ale nie jest to je-
dyna mozliwo$¢. Generalnie procedure tworzenia osobnikow potomnych nazywamy operatorem
krzyzowania lub krocej krzyzowaniem. Krzyzowania moga by¢ jedno-, dwu- lub wielopunktowe.
W krzyzowaniu zawsze jest przepisywania czesé genotypu jednego z rodzicéw, tzw. fragment do-
pasowania wyznaczony poprzez punkty podzialu. Nastepnie bazujac na informacji genetycznej
drugiego rodzica nalezy wyznaczyé pozostale geny. W przypadku niektérych probleméw (np.
chromosomy binarne) krzyzowanie jest zazwyczaj trywialne. Jednakze dla wielu probleméw,
w tym dla komiwojazera, osobnik potomny moze reprezentowaé rozwiazanie niedopuszczalne
(np. powstaly ciag nie jest permutacja). Dobrze zaprojektowany operator krzyzowania gwaran-
tuje powstanie osobnikéow reprezentujacych rozwiazania dopuszczalne. Jesli tak nie jest mozna
zastosowa¢ dodatkowe procedury naprawcze.
Dla problemu komiwojazera popularne sa nastepujace operatory krzyzowania:

1. Losowo (Half Crossover, HX),
2. Z zachowaniem porzadku (Order Crossover, 0X),
3. Z cze$ciowym mapowaniem (Partially Mapped Crossover, PMX).

Wymieniono jedynie najbardziej popularne typy krzyzowania. W standardowym modelu dru-
gi potomek powstaje przy zalozeniu tych samych punktéw przeciecia, ale zamieniajac rodzicéw
miejscami. Niezaleznie od typu krzyzowania powinno sie zagwarantowaé, aby wybrano dwoch
réznych rodzicow, w celu unikniecia tworzenia duplikatéw danego osobnika. Ponadto zazwy-
czaj stosuje sie prawdopodobienstwo zajscia krzyzowania, w przypadku niepowodzenia para jest
pomijana lub przepisywana do pokolenia dzieci. W niektérych implementacjach po etapie krzyzo-
wania istnieje mozliwo$¢ powstania wiekszej liczby dzieci niz wielkos¢ populacji. Wtedy nadmiar
zostaje odrzucony w trakcie procesu selekcji. Mozna si¢ spotkaé réwniez z dedykowanymi krzy-
zowaniami wylacznie dla danego problemu.

Krok 4 Z pewnym prawdopodobienstwem kazdy osobnik moze zosta¢ poddany mutacji. Po-
przez mutacje rozumiane jest zazwyczaj losowe zaburzenie. Celem mutacji jest zwigkszenie roz-
norodnosci genetycznej oraz dodanie do populacji genéw obecnie w niej niereprezentowanych.
Przeciwdziala to przedwczesnej zbieznosci algorytmu. Prawdopodobienstwo mutacji jest zwykle
kilka lub kilkunastokrotnie mniejsze niz prawdopodobienstwo krzyzowania. Mutacje najczesciej
wykonuje sie poprzez wykonanie ruchu znanego z algorytméw lokalnego poszukiwania (zamien,
wstaw, odwrdé itd.).

W przypadku tzw. algorytméw memetycznych wykonywana jest dodatkowa procedura. Al-
gorytmy te bowiem nie bazuja na genach (informacja genetyczna, zalezna wylacznie od genomu
rodzicéw), ale na memach (informacja kulturowa/srodowiskowa, zalezna od srodowiska w kté-
rym osobnik ,dorasta”). Przyktadowo, umiejetnosci ptywania czy méwienia po polsku nie maja
podloza genetycznego, a mimo to dzieci rodzicow posiadajacych te umiejetnoéci zwykle same je



posiadaja. Wspomniana procedura jest wiec niejako symulacja ,dorastania/uczenia si¢” osobni-
ka. Typowym sposobem realizacji takiej metody jest zastosowanie metaheurystyki poszukiwania
lokalnego (np. TS) lub innej heurystyki (np. 2-OPT z ucigtym czasem trwania) z danym osobni-
kiem jako rozwiazaniem poczatkowym. Procedura taka nie powinna jednak dziataé¢ zbyt dlugo.

Krok 5 W algorytmach populacyjnych kazda iteracje algorytmu nazywamy pokoleniem. Poza
tym mozliwe warunki stopu sa w zasadnie analogiczne jak przy algorytmach lokalnego poszuki-
wania, czyli liczba iteracji lub limit czasu.

3.2 Zadanie 2

Algorytm z zadania pierwszego nalezy rozbudowa¢ o mechanizmy poznane w trakcie semestru.
W celu zwiekszenia wydajnosci algorytmu mozna zastosowaé¢ mechanizmy wykorzystujace pro-
gramowanie rozproszone lub akceleracje przy uzyciu obliczen na GPU.

3.3 Zadanie 3

Dla napisanego algorytmu nalezy przeprowadzi¢ szczegbétowa analize efektywnosci w zaleznosci
od rozmiaru problemu oraz wydajnosci w zaleznosci od uzytej techniki obliczen réwnolegtych.
Efektem analizy powinny by¢ wykresy oraz wnioski.

3.4 Zadanie *

Implementacja zaawansowanych mechanizméw opartych na wlasnoéciach badanego problemu.
Dla probleméw szeregowania zadan warto zastosowaé¢ wlasnosci blokowe (np.: TSAB) lub analo-
gicznie bazujace na wzorcach dla probleméw transportowych. Innym ciekawym ulepszeniem jest
zastosowanie akceleracji liczenia funkcji celu, jesli taka jest znana dla badanego problemu.
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