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Кваліфікаційна робота присвячена дослідженню генетичних алгоритмів як способу оптимізації, їх ефективності і трудомісткості. Для виконання була обрана задача комівояжера, оскільки вона дуже добре вивчена, має ефективні способи розв’язання, для того, щоб порівняти з отриманими результатами. Також однією з цілей даної роботи є вивчення поширення генетичних алгоритмів на модель з декількома взаємодіючими популяціями (міграції та острівну).
Основним інструментом для практичного дослідження було обрано середовище MATLAB, оскільки воно має багато вбудованих функцій і панелей інструментів для вирішення завдань генетичного програмування і їх паралельного виконання.
ANNOTATION
Methods and software-hardware of genetic algorithms-based optimization processes // Master thesis // Semenchuk Vasyl // Ternopil Ivan Pul'uj National Technical University, Faculty of Computer Information Systems and Software Engineering, Department of Computer Systems and Nets, group CIm - 61 // Ternopil, 2020 // p.- 67, fig. – 17 , table. – 11 , Sheets A1 - 10 , Ref. - 30.
Keywords: GENETIC ALGORITHM, GENETIC OPERATOR, TRAVELLING SALESMAN PROBLEM, MIGRATION MODEL, ISLAND MODEL
The thesis deals with the study of genetic algorithms as a way of optimization, their efficiency and complexity. The Travelling Salesman Problem was taken into consideration as it is very well studied, has effective ways of the decision, in order to compare with the received results. Also, one of the aims of this work is to study the propagation of genetic algorithms to a model with several interacting populations (migration and island).

The MATLAB environment was taken as the main tool for practical research, as it has many built-in functions and toolbars for solving problems of genetic programming and their parallel execution.
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ВСТУП

Актуальність теми. ГА з’явилися внаслідок дослідження та спроб виконати копіювання явищ природи, які мають місце у живих організмах, зокрема, еволюції та пов'язаного з нею природного відбору (або селекції) популяції живих істот. Ідея ГА була висловлена в кінці 60 – початку 70 рр. XX століття. Вона була заснована на бажанні побудувати і зреалізувати алгоритм через програму для вирішення складних завдання шляхом еволюції, тобто таким чином, як це робить природа.

Сучасна бібліографія по ГА містить тисячі найменувань і продовжує безперервно збільшуватися. Однак, незважаючи на таку велику кількість літератури, досить важко точно сформулювати, чому саме ці алгоритми є квінтесенцією еволюційних перебудов в природних популяціях організмів, універсальним засобом опису адаптацій в популяціях штучних об'єктів, або потужною пошуковою процедурою з претензіями на рішення задач глобальної оптимізації.

В даний час ГА є потужним обчислювальним засобом в різноманітних оптимізаційних задачах. Але, незважаючи на всі свої переваги, ГА мають безліч модифікацій і сильно залежать від параметрів. Найчастіше невелика зміна одного з них може привести до несподіваного покращення або погіршення результату. 
Таким чином актуальною є проблема дослідження ефективності і трудомісткості ГА на прикладі оптимізаційної ЗК у випадках однопопуляційних алгоритмів та з багатьма взаємодіючими популяціями.
Мета роботи: дослідити роботу ГА, як способу оптимізації, з поширенням на багатопроцесорну модель.
В роботі поставлено та розв’язано наступні задачі:

· проаналізувати ГА, його властивості, сфери застосування, переваги та недоліки використання для проведення обчислень;
· дослідити основні ГО;

· проаналізувати особливості використання ГА для РЗК;
· дослідити ГА в сторону моделі з декількома взаємодіючими популяціями (міграції та острівної).
Об’єкт дослідження: оптимізаційна задача комівояжера.

Предмет дослідження: моделі ГА.
Наукова новизна отриманих результатів. 
· запропонована розширена схема ГА;

· досліджено вплив залежності використання острівної моделі та моделі міграції на точність та розв’язку та його час;
· запропоновано механізм розпаралелювання ГА для РЗК при якому їх час виконання знижується, але лише на константу;
· доведено, що серйозне зменшення часу виконання дає використання двох, трьох, чотирьох взаємодіючих підпопуляцій, однак, з ростом їх числа ефективність додавання кожної наступної знижується.

Практичне значення одержаних результатів. Впровадження результатів проведеного дослідження дозволить отримати суттєву економію часових та обчислювальних затрат при розв’язуванні різноманітних оптимізаційних задач.
Публікації. Результати дослідження апробовано на VІІІ науково-технічній конференції «Інформаційні моделі, системи та технології» Тернопільського національного технічного університету імені Івана Пулюя (9-10 грудня 2020 р.) у вигляді опублікованих тез:
Семенчук В.М. Особливості використання острівної моделі генетичних алгоритмів. Інформаційні моделі, системи та технології: Праці VІІІ наук.-техн. конф. (Тернопіль, 09-10 грудня 2020 р.) Тернопіль, 2020. С. 114.

Структура роботи. Робота складається з пояснювальної записки та графічної частини. Пояснювальна записка складається з вступу, 4 розділів, висновків, списку використаної літератури та додатків. Обсяг роботи: пояснювальна записка – 67 арк. формату А4, графічна частина – 10 аркушів формату А1.
РОЗДІЛ 1 
АНАЛІТИЧНА ЧАСТИНА

1.1. Опис ГА
Злагоджена та ефективна робота різних елементів біологічних організмів дозволяє думати про можливість використання принципів власне біологічної еволюції для покращення важливих для живої людини комплексів.
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У 1975 р вийшла основоположна книга Holland, J.H. «Adaptation in Natural and Artificial Systems» (укр. Дж. Холланд «Адаптація в природних і штучних системах»), в якій був запропонований ГА - алгоритм, заснований на принципах природного відбору Ч. Дарвіна. ГА відносять до області м'яких обчислень. Поняття «м'яких обчислень», введене американським ученим Лотфі Заде в 1994 р., має на увазі під собою сукупність неточних, наближених методів вирішення завдань, що часто не мають рішення за поліноміальний час [1]. Такі завдання виникають в області біології, медицини, гуманітарних наук, менеджменті. Методи «м'яких обчислень» є такими, що часто використовуються спільно, оскільки вони добре доповнюють один одного. Варто навести основні складові методи «м'яких обчислень».
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[image: image2.png]IlIty4ni HeHipoHHi Mepexki (artificial neural networks) - e oG4HCTIOBATBHI
CHCTeMH, HaTXHeHi GiOTOT{THHMH HeHDOHHHMH MepekaMH, IO CKTafaloTh MO3OK
TeapuH. Taki CHCTSMH HABYAIOTECA 3aa¥ (IOCTYNATBHO TOKDAMIYIOTH CEOIO
TIPOTYKTHBHICTh Ha HHX), PO3TILANAIOYH MPHKITATH, 3araioM Ge3 CremjarsHOro
TIPOrpaMyBaHH I 3a1ady.

Pimosipricai MipkyBarmst =H HivoBipHicHa Torika (probabilistic logic) —

MeTa TOWATac y MOCAHaHHA 37aTHOCTI Teopii HMoipHocTeH 06poGIATH
"HEBH3HAYCHICTS 31 37ATHICTIO Je/TyKTHBHO! TOTIKH PO3POGIATH CTPYKTYPH.
Baiiecosi Mepexi 710BipH (Bayes networks) — Ile MOJeNb iMOBIpHICHHX i
TIPHIHHHO-HACTIIKOBHX ~ BiJHOCHH MK 3MiHHHMH B  CTAaTHCTHIHOMY
inQopManiiHOMy MOJeTIOBaHHi.
EBomoiiini atropami (evolutionary algorithms) - HampsM B mTy<HOMY
iHTeniexTi (PO €BOMONIHHOTO MOJIETIOBAHHA), MO BHKODHCTOBYE | MOZETIOE

Giomoritmy eBomOmio.




Власне ГА є підтипом еволюційних алгоритмів. Також до їх складу входять еволюційне програмування, еволюційні стратегії, системи класифікаторів, генетичне програмування тощо.

ГА - це механізми пошуку, які базуються на процедурах спадковості та природного відбору. У них застосовується новітній принцип виживання тих особин, які найбільше пристосовані. Відмінність від звичайних методів оптимізації полягає у декількох основних моментах. 
ГА володіють рядом особливих властивостей, зокрема:

· кодування параметрів (опрацьовуються тільки закодоване представлення параметрів завдання, а не їх реальні значення);

– операції на популяції (здійснюється пошук варіантів розв’язання виходячи не з початкового наближення, а з деякої популяції);

– використання мінімуму інформації про функції (застосовують не похідні, а тільки цільову функцію);

· рандомізація операцій (використовують не детерміновані правила для проведення вибору, а імовірнісні).

Наведені вище властивості, в кінцевому етапі, призводять до стійкості ГА [2].
Сфера застосування ГА – це, в основному, оптимізація багатопараметричних функцій. Прикладне ж застосування ГА досить широке, зокрема для штучних нейронних мережах, або розробка ПЗ для систем штучного інтелекту чи оптимізації, та і в багатьох інших сферах діяльності. 
Необхідно відмітити, що з допомогою ГА можна вирішити задачі, для розв’язання яких раніше застосовувалися нейронні мережі. Тут ГА є незалежним методу від нейронних мереж, який призначений для вирішення ідентичного завдання. 
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Досить часто ГА мають застосування разом з нейронними мережами. Можливі варіанти: ГА або можуть підтримувати нейронні мережі або ні, чи два ці методи успішно взаємодіють в межах однієї гібридної системи, яка призначена для розв’язання конкретної задачі. Так само ГА можуть бути використані спільно з системами, які містять елементи з нечіткою логікою. 
Доцільність використання ГА викладена дуже ємко і коротко у фразі зі статті К. Де Йонга. В перекладі українською мовою вона звучатиме наступним чином: «Вирішальний аргумент при використанні ГА тісно пов'язаний з питанням про те, який простір пошуку буде досліджено. Якщо цей простір легко аналізувати і його структура дозволяє використовувати спеціалізовані методи пошуку, то використання ГА менш ефективно з точки зору витрат обчислювальних ресурсів. Якщо ж простір пошуку не піддається аналізу і відносно слабко структурований, і якщо можливий ефективний спосіб подання до ГА цього простору, то вони виявляються дивно ефективним методом евристичного пошуку у великих і складних областях » [3].
Але не варто розцінювати ГА як своєрідну панацею для задач оптимізації. З великою ймовірністю ГА покажуть як мінімум не найкращі результати в порівнянні зі спеціально розробленими методами для вирішення спеціалізованих завдань. 
Великий плюс еволюційних обчислень в наданому ним уніфікованому підході до вирішення найрізноманітніших проблем. 
ГА показують блискучі результати при вирішенні складних задач перебору (більшість з яких NP-повні, тобто не вирішуються повним перебором за поліноміальний час), таких, наприклад, як ЗК і пошук булевих термінів.
1.2. Основні поняття ГА
При описі ГА має місце використання визначень, які взяті з генетики в спрощеному вигляді та основних понять лінійної алгебри [4].
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На рис 1.1. наведено зв'язок хромосоми і гена.
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Рис. 1.1. Розподіл спадкової інформації по довжині хромосоми
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КГ є непозиційним варіантом коду, що містить один набір значень (0 і 1) відповідно для кожного окремого розряду. Власне тому, число в КГ вже не буде сумою цифр як в римській системі числення. Для того, щоб відобразити будь-яку послідовність чисел для представлення у КГ необхідно використати таблицю1.1. 
Проте існує і наочний спосіб побудови такої послідовності цифрових значень. Зокрема, молодший розряд в існуючій послідовності таких значень для представлення в КГ набуває варіантів 0 або 1. Вже потім наступний за ним старший розряд відповідно буде єдиним, тоді молодший розряд набуватиме своїх значень у зворотному варіанті представлення – 1 і 0. Власне тому цей код носить назву «відбитого». Тоді, два молодші розряди матимуть значення відповідно 00, 01, 11, 10. Після цього, при кожному наступному одиничному розряді, абсолютно всі ті самі значення будуть розташовуватися вже в оберненому порядку відповідно.
Таблиця 1.1

Представлення чисел у КГ та у двійковому позиційному коді
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Власне алгоритм переводу будь-яких цифрових значень, представлених КГ, у існуючий позиційний код буде таким: кожен розряд в існуючому позиційному коді буде дорівнювати сумі за модулем два цього та решти більш старших розрядів. Варто зауважити, що старші розряди, обов’язково збігаються. Зворотній перевід з існуючого позиційного коду у КГ також не є складним: кожен розряд для описаного КГ буде рівним за модулем два цього самого та наступного старшого розряду в існуючому позиційному коді.
1.3. ГО

Постійний відбір особин з однієї і тієї ж популяції призведе, в кращому випадку, лише до появи безлічі однакових особин в популяції. Для того, щоб забезпечити можливість розвитку і поліпшення популяції необхідно між етапами відбору вводити якесь різноманіття в популяцію. ГО дозволяють змінювати особин популяції шляхом модифікації їх генотипу
ГО використовуються, щоб прикласти генетичні принципи до популяції, зокрема спадковості і мінливості.
Окрім відмінних рис, про які буде розказано нижче, для всіх операторів визначено таку властивість як ймовірність. Тобто описувані оператори не обов'язково використовуються для всіх схрещуваних особин, що вносить в процес пошуку рішення додатковий момент невизначеності. В даному випадку, невизначеність не має на увазі негативний фактор, а є своєрідним "ступенем свободи" роботи ГА.
У стандартному ГА використовуються наступні ГО:
· відбору (селекції);

· кросоверу (рекомбінації);
· мутації;
· інверсії.
Розглянемо всі наведені вище ГО докладніше.
Оператор кросовера (схрещування, рекомбінації) - оператор, при якому здійснюється обмін між хромосомами їх частинами. 
Використовується для моделювання процесу схрещування особин. Припустимо, що є дві батьківські особини з набором хромосом [image: image13.png]


. Рандомно береться точка в хромосомі, при якій обидві ці хромосоми поділяються на дві частини та, власне, обмінюються ними. Назвемо її точкою кросоверу (crossover point), інша її назва -точка розриву. 
Описаний процес зображений на рис.1.2.
Згаданий тип кросоверу має назву одноточкового (single-point crossover) , оскільки тут батьківські хромосоми «розрізають» тільки в одній рандомній точці.
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Рис. 1.2. Одноточковий кросовер

У двоточковому кросовері (і багатоточковому кросовері ( multi-point crossover ) взагалі) хромосоми беруться як цикли, які створюються для лінійної хромосоми з'єднанням її кінців. Для того, щоб виконати заміну сегмента одного циклу сегментом іншого потрібно вибір двох точок розриву. У такому поданні, одноточковий кросовер можна вважати двоточковим, але з однією точкою розрізу, що є зафіксованою на початку рядка. 
Отже, двоточковий кросовер вирішує ту ж саму задачу, але більш повно. На даний момент дослідники погоджуються, що двоточковий кросовер краще, ніж одноточковий [5].
Окрім наведених типів кросоверу так само існує однорідний кросовер (uniform crossover). У разі якщо використовується три особини, то такий кросовер називається тріадним (triadic crossover).

Імовірність кросоверу найвища серед генетичних операторів і дорівнює зазвичай 60% і більше [6].
Важливим при реалізації ГА є стратегія вибору батьківської пари:

· панміксія (panmixia) - обидві особини батьківської пари рандомно беруться зі всієї популяції, причому ймовірний випадок, коли одна і та ж сама особина є членом кількох пар;

· інбридинг (inbreeding) – перший елемент пари береться рівномірно випадково, а другим з більшою ймовірністю буде особина, яка є максимально близькою до нього. Під «спорідненістю» тут треба розуміти відстань між елементами популяції як геометричну відстань між особинами у просторі параметрів (фенотипів), як приклад, для векторів можна використовувати евклідову відстань;

· аутбрідінг (outbreeding) або кроссбрідінг – дозволяє формувати з максимально далеких особин батьківські пари.

Оператор мутації (mutation) - випадкова зміна однієї або декількох позицій в хромосомі (рис. 1. 3). Даний оператор необхідний для "витягування" популяції з локального екстремуму і виконує роль захисту від передчасної збіжності [6].
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Рис. 1. 3. Мутація хромосоми

Так само як і кросовер, мутації можуть проводитися не тільки в одній рандомній точці. Для зміни їх можна вибрати кілька, причому це число може бути рандомним.

Імовірність мутації значно менша, ніж ймовірніть кросоверу та дуже рідко є більше 1%. Так само ймовірність може бути функцією від характеристики розв'язуваної задачі, наприклад ймовірність мутації генів можна покласти обернено пропорційній довжині хромосоми або розміром популяції.

Залежно від типу оптимізації функції стратегія вибору значення ймовірності мутації змінюється. Так, наприклад, мутація з фіксованою ймовірністю призводить до гарних результатів для унімодальних функцій. Для мультимодальних застосовують оцінку ймовірності, яка самоадаптовується. Хорошим емпіричним правилом вважається вибір ймовірності мутації зі співвідношення P=1/M, де M - число біт в хромосомі.

Оператор інверсії (inversion) - зміна порядку проходження генів в хромосомі або її фрагменті (рис. 1.4). Даний оператор застосовується досить рідко, але основною його метою є спроба знайти порядок генів, який має кращий потенціал для еволюційних рішень. Інверсія також дозволяє набагато збільшити область необхідного пошуку.
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Рис. 1.4. Інверсія в хромосомі

Властиво окрім того, що ГА пробує, з великою ймовірністю, знаходити хороші множини значень необхідних генів, в той самий час він також пробує шукати хороше впорядкування генів. Це набагато важче завдання для вирішення.

На противагу еволюції, що стається в природі, ГА використовується тільки для моделювання тих процесів в популяції, які є важливими для розвитку [7]. Найпристосованіші особини матимуть змогу "відтворювати" з іншими особинами популяції своє потомство, що, в свою чергу, веде до появи наступних особин, котрі будуть поєднувати в собі окремі атрибути, які були успадковані ними від батьків. 
Таким чином ті особини, які пристосовані менше, властиво зможуть відтворити нащадків відповідно з меншою ймовірністю. Отже, всі ті властивості, які вони мали, будуть в процесі еволюції поступово, але постійно, зникати з популяції. Тоді вся нова популяція допустимих рішень таким чином буде відтворена. Це відбувається шляхом відбору кращих особин від попереднього покоління, схрещування їх та отримання множин нових особин. Вже це нове покоління буде містити вище співвідношення атрибутів, притаманне кращим членам попереднього покоління. У підсумку, ці кращі характеристики будуть поширюватися по всій популяції [7].
Проведення дослідження найбільш перспективних ділянок простору пошуку – це наслідок такого схрещування особин, які найкраще пристосовані. 
1.4. Висновки до розділу

У цьому розділі описано ГА, його властивості, сфери застосування, переваги та недоліки використання для проведення обчислень, в тому числі у задачах оптимізації. Також наведені головні поняття ГА та КГ. Описані основні ГО.

РОЗДІЛ 2 
ТЕОРЕТИЧНА ЧАСТИНА

2.1. Опис роботи класичного ГА

Властиво є багато способів реалізації ідеї біологічної еволюції в рамках ГА. Схема ГА представлена на рис. 2.1.
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Рис. 2.1. Схема роботи класичного ГА

Нижче докладніше розглянемо кроки алгоритму.

1. Генерація початкової популяції. Біологія стверджує, що живий організм має визначатися своїм фенотипом (фізичне уявлення об'єкта) - показує, чи існує об'єкт, та генотипом, що утримує всі дані про об'єкт з набору хромосом. Тут кожен елемент даних генотипу (ген), має своє відбиття в фенотипі. Отже, для вирішення завдання потрібно виконати представлення кожної ознаки об'єкта в зрозумілій для використання в ГА формі, тобто провести кодування рішень для того, щоб ГА зміг з ними працювати.

ГА для представлення генотипу об'єкта використовує бітові стрічки, і в подальшому всі його оператори працюють тільки зі стрічками. Кожна характеристика об'єкта в фенотипі об'єкта представлена одним геном в генотипі. Ген є стрічкою біт, як правило, визначеної довжини. Власне ця бітова величина цієї ознаки і використовується для кодування ознак. Тому дуже просто використати ген фіксованої довжини, якої буде досить для представлення всіх ймовірних значень такої ознаки. Проте, на жаль, таке кодування має ряд недоліків. Власне основний з них – в ланцюжку відрізняються сусідні числа кількома бітами. Для прикладу, 7 і 8 в бітовому поданні різняться 4-ма позиціями (це значно збільшує розмір простору для пошуку). Одним з варіантів розв'язання проблеми є використання КГ (див. табл 1.1). І, навпаки, для того щоб визначити величини ознак, які описують об'єкт (його фенотип) потрібен тільки генотип об'єкта (значення генів, відповідні цим ознаками). Операція визначення фенотипу об'єкта по його генотипу називається операцією декодування або зростання, тобто ми вирощуємо фенотип з генотипу.

Таким чином, для того щоб форматувати початкову популяцію, необхідно спочатку визначитися зі способами кодування особин.
2. Оцінка популяції. Після генерації початкової популяції особин здійснюється її оцінка з допомогою операції декодування і перевіряється умова зупинки. У разі, коли умова зупинки не виконується, для подальшого розвитку процесу пошуку, застосовуються спеціалізовані оператори ГА, одним з яких є оператор селекції. Оператор селекції є одним з найбільш важливих операторів, які допомагають підтримувати генетичну різноманітність популяції, яке відповідає за характер поведінки популяції: широкий розкид точок в просторі пошуку, збір точок навколо деякої точки і т.д. 
Оператор селекції - генетичний оператор пошуку, за допомогою якого відбираються індивіди, які мають дозвіл (наприклад, через хороше значення цільової функції) на виробництво потомства. Тобто відбір потрібно проводити так, щоб батьками змогли бути ті особини, величина пристосованості яких більша, ніж порогове значення.

Нехай fi - придатність i -ої особини, тоді середня придатність популяції розміру N обчислюється за формулою:
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(2.1)
Передчасна збіжність виникає, коли на ранніх поколіннях з'являється особина з придатністю [image: image22.png]fi > f



, але [image: image24.png]fr < frnax-



 Гени такої особини можуть досить швидко розповсюджуватися на всю популяцію, і кросовер не може більше виробляти нових особин (може тільки мутація). В такому випадку середня придатність залишається [image: image26.png]f < frnax
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Стагнація виникає, коли ближче до кінця роботи алгоритму всі особини в популяції  одержують відносно високу і приблизно однакову придатність [image: image28.png]VEk fi ® frax



, що призводить до дуже маленького селективного тиску, тобто ймовірність вибору кращого рішення трохи більше, ймовірності вибору гіршого.

Ці вади можуть бути компенсовані частково завдяки використанню визначеного механізму відбору, що дозволяв би сповільнювати занадто швидку збіжність алгоритму.

При реалізації ГА найчастіше використовуються наступні типи селекції:

· селекція за методом рулетки (roulette-wheel selection). При допомозі рулетки, яку запускають N разів, здійснюється відбір особин для схрещування. Колесо рулетки містить один сектор для окремої особини з популяції, яка досліджується. Розмір i -го сектора є пропорційним до ймовірності попадання особини, яка розраховується за формулою:
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Очевидно, що для всієї популяції виконується умова [image: image32.png]‘N
Yiap =1



. Такий відбір дозволяє частіше вибиратися тим членам популяції, які мають вищу пристосованість з більшою ймовірністю, ніж тим особинам, які мають низьку пристосованість (табл. 2.1 і рис. 2.2).

Таблиця 2.1

Метод рулетки. Розмір популяції = 5. Сумарна придатність популяції = 200
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Рис. 2. 2. Оператор селекції типу колеса рулетки з пропорційними ФП секторами
· Турнірна селекція (tournament selection) - з N особин популяції, створюється група з t (t≥ 2) особин, обраних рандомно (рис. 1.6). Особина з найбільшою придатністю в групі відбирається, решта - відкидаються. Така операція повторюється k разів. Потім відібрані особини використовуються для кросоверу. Коли розмір групи t = 2, тоді кажуть про парні (двійкові) турніри (binary tournament). Число t носить назву чисельності турніру (Tournament size). Перевагою турнірній селекції є те, що вона не вимагає додаткових обчислень і упорядкування особин в популяції за зростанням по пристосованості [6].

· Відбір урізанням (truncation selection) - індивіди упорядковуються (ранжуються) на основі їх придатності таким чином, щоб [image: image36.png]fizf;
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 , тобто першим стоїть найбільш пристосований індивід. Кількість особин, які будуть схрещуватися, визначається завдяки умові T ∈ [0; 1] - порогу. Він вказує, яка частка власне особин, починаючи з самої власне пристосованої (першої) буде брати участь у відборі. Поріг може бути і більше 1 за значенням, тоді він буде рівний визначеному числу особин з біжучої популяції, які допущені до відбору. Тоді серед тих особин, які виконали порогову умову, N разів рандомно здійснюється вибір найбільш «везучої», а вже серед них вподальшому здійснюють вибір особин для схрещування.

Власне тому, що в цій стратегії застосовують відсортовану популяцію, часові рамки її обробки можуть бути достатньо великими для достатньо великих популяцій і залежатимуть також від сортувального алгоритму [6].
3. Умова для зупинки алгоритму (перевірка). Власне умова зупинки перебуває у залежності від конкретного застосування ГА. В задачах оптимізації, коли відомий максимум (чи мінімум) ФП, тоді алгоритм може зупинитися при досягненні очікуваного оптимуму, як варіант - із заданою точністю. Також зупинка ГА ще може трапитися, якщо його робота не веде до поліпшення раніше отриманого значення. ГА може навіть бути зупинений і після того, коли закінчиться визначений час роботи або після виконання визначної кількості повторень. Після того, коли умова зупинки набуває значення «істина», то алгоритм перейде до останнього етапу для виводу.

4. Генерація нової популяції. Даний крок є, в своєму роді, одним з видів селекції. Тут відбувається застосування генетичних операторів і відбір індивідів тепер уже з двох популяцій (батьки і нащадки) в нову популяцію, яка буде працювати на наступному поколінні.

Для того щоб індивідуальні алгоритми володіли різними стратегіями оптимізації необхідно забезпечити різноманітність в схемах формування нового покоління. Розглянемо основні схеми формування нового покоління:

· cтратегія елітарності (elitism strategy) - базується на створенні наступної популяції тільки з кращих особин батьків та їх нащадків (репродукційної групи). Даний метод хороший з тієї точки зору, що виключає «Випадкове блукання по простору пошуку», оскільки здійснюється перехід в наступне покоління найкращою особини (знайденої на даному етапі пошуку або раніше);

· відбір з витисненням (exclusion selection) - створений на цьому принципі, має характер з двома критеріями – факт того, чи особина з репродукційної групи заноситиметься в нову популяцію, забезпечується не однією величиною її пристосованості, а також тим, чи існує вже в сформованої популяції з слідуючого покоління особина з аналогічним набором хромосом.

Отже, вдається досягнути дві цілі: не губляться знайдені в процесі найкращі рішення з різними наборами хромосом; популяція завжди має достатню генетичну різноманітність [7];

· тільки нащадки (детермінізм) - метод базується на побудові наступної популяції лишень з популяції нащадків;

· випадковим чином (стохастика) - коли особини, які складуть нову популяцію, вибираються стохастично з репродукційної групи (батьки та їх нащадки).

5. Вивід найкращої особини. Після виконання умови зупинки алгоритму, необхідно забезпечити вивід результату роботи - шуканого рішення задачі. Кращим розв’язком вважається та особина, в якої найбільше значення ФП.

Використовуючи генетичні оператори, схема ГА буде виглядати наступним чином (рис. 2.3) [8]:
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Рис. 2.3. Розширена схема ГА
2.2. Застосування ГА для розв’язування ЗК
2.2.1. Постановка задачі безумовної оптимізації
Власне будь-яка задача безумовної оптимізації має вигляд:
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   (2.1)
де [image: image41.png]f(x)



 – цільова функція, яка максимізується (мінімізується), та володіє одним глобальним екстремумом. Передбачається, що про функцію [image: image42.png]f(x)



 відомо єдине: вона визначена в будь-якій точці області пошуку. Інша будь-яка інформація про характері функції і її властивості (диференційованість, безперервність, властивості Ліпшиця і т.д.) вважається невідомою та не враховується в процесі пошуку.
Під розв’язком задачі (2.1) розумітимемо вектор [image: image44.png]


. А вже за оптимальний розв’язок задачі (2.1) братимемо вектор [image: image46.png]
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 , при якому цільова функція [image: image48.png]f(x)



 набуває максимального (мінімального) значення.

Фактично завжди функція, яка оптимізується, володіє будь-якою властивістю (властивостями): багатоекстремальність, алгоритмічне задання, складна конфігурація допустимої області, наявність декількох типів змінних.

Це веде до необхідності використання спеціалізованих методів, до яких і відносяться еволюційні алгоритми та ГА, які добре зарекомендували себе в ситуаціях, коли застосування стандартних методів оптимізації є надзвичайно утрудненим [9].
2.2.2. Обмеження при реалізації ГА
Суть застосування ГА грунтується на трьох основних принципах: кодування, оцінювання; відтворення.
В сенсі ГА: кодування – це спосіб, який використовується для відображення даних в генетиці; ідея оцінювання – розрізняти особини у відповідності із «успішністю» закодованих їх розв’язків; відтворення – здобуття з уже існуючих варіантів «свіжих» розв’язків -кандидатів.

Розмір популяції також є важливим параметром ГА. При практичній реалізації можливі дві проблеми:

· розмір популяції є занадто малим (<10). Такий варіант підходить тільки для самих простих завдань. У протилежному випадку буде відбуватися швидке виродження популяції;

· розмір популяції є занадто великим (> 1000). Розв’язок, найбільшймовірно, вдасться знайти за менше число поколінь, але дуже часто завдяки додатковим обчислювальним витратам. 
Оптимальним для популяції є розмір порядка 20-30 особин, хоча для окремих задач необхідно і 50-100 особин. Власне дослідження показують, що розмір популяції перебуває в залежності від розміру хромосом. Наприклад, для алгоритму з 32-бітовими хромосомами розмір популяції буде більшим, ніж для алгоритму з 16-бітовими [5].
Застосування агресивніших варіантів відбору разом з достатньо великою можливістю мутації в більшості випадків дає змогу отримати кращі результати, ніж при канонічних ГА. Популяція, яка має більший розмір, стабільніше і часто краще працює. При потребі використання кількох обчислень цільової функції необхідно здійснити пошук оптимального розміру, при якому власне і розв’язок буде знайденим, та і обчислювальні витрати будуть цілком достатні. Постійний пошук і знищення дублікатів в популяції суттєво підвищують якість отриманих результатів. Використання стратегії елітарності дає змогу найкращі особини на 100% залишити в популяції. 
Значна можливість мутації в окремих випадках повинна покращити роботу алгоритму (для малих популяцій особливо), але є небажаною, оскільки додавання в еволюційний процес великої хаотичності ймовірно негативно вплине на роботу алгоритму з точки зору його стабільності [4].
2.2.3. РЗК за допомогою ГА

Переваги та недоліки як стандартних так і генетичних методів розглянемо на класичній ЗК (є фактично найвідомішою задачею дискретної оптимізації) [16, 17]. ЗК формулюється так: нехай є повний зважений граф G(X,V) порядку n, де [image: image50.png]X ={x1,%5, e, X}



 –  множина вершин; [image: image52.png]VEXXX



 - множина ребер. В цьому графі необхідно знайти Гамильтонів цикл, що має найменшу сумарну вагу тих ребер, які включаються в нього.

Або формально:
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Тут – сij вага ребра (i, j).

[image: image54.png]_(1 SKIIO € MepexifA3iB j,
%ij =10,  AKmO HEMAE Mepexoay 3 ik j



.
Розв’язком задачі, очевидно, є перестановка з N вершин, кількість можливих перестановок рівне N!, проте кількість різних розв’язків задачі з урахуванням напрямку обходу і зсуву початкової вершини буде (N-1)! / 2  [12].
Ця задача є з класу NP-повних задач, при якій часові витрати на роботу розв’язувального алгоритму залежать істотно від велични вхідних даних, іншими словами від кількості міст.

На жаль всі ефективні (дозволяють скоротити повний перебір) методи РЗК відносяться до евристичних. У переважній більшості цих методів шукається наближений розв’язок, а не маршрут, який самим ефективним. Найчастіше використовуються «any-time алгоритми». Вони дозволяють поступово покращити деякий біжучий наближений розв’язок. Для практичних застосувань беруть ефективніші методи та їх модифікації, зокрема: гілок і меж, ГА, та алгоритм «мурашиної колонії» [18 -20].

Для розв’язування задачі з використанням ГА, необхідно вияснити, що саме є її розв’язком, потім закодувати розв’язок як хромосоми і записати ФП для цих хромосом. Вже після цього можна буде розв’язувати цю задачу засобами ГА.

Почнемо з того, що необхідно вияснити, що для ЗК власне можна вважати розв’язком. Цілком очевидно, що розв’язком буде, властиво, будь-який маршрут між містами. Але необхідно, щоб задовольнялися умови: він перетинає всі міста (без винятків) і жодне не перетинає більше одного разу. Такий найкращий маршрут можна закодувати як послідовність номерів міст з першого до передостаннього, оскільки маршрут є замкнутим і останнім буде той населений пункт, з якого маршрут і починався. Значення в такій послідовності не будуть повторюватися.

Візьмемо для простоти викладення матеріалу кількість населених пунктів N рівною 8, тоді одним з можливих варіантів послідовності буде шлях на рис.2.4.

Надамо закодованого вигляду містам – числами від 1 до 8. Тоді цей шлях можна відобразити у так: 1 → 6 → 2 → 5 → 4 → 8 → 3 → 7.
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Рис. 2.4. Приклад маршруту комівояжера при обході 8 міст

В подальшому необхідно транспонувати розв’язок у хромосому. Вважаємо, що кодування в хромосому буде відбуватися у виді бітового вектора. Зрозуміло, що довжина гена в бітах в хромосомі буде такою:
L=log2 N.






(2.4)

L= log2 8 = 3, тому для кодування одного гена необхідно 3 біти. Для кодуємо послідовності використаємо двійкову систему. Результат кодування наведено в табл. 2.2.

Таблиця 2.2
Двійкове кодування послідовності міст
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Однак, представивши розв’язок таким чином, не враховані кілька суттєвих чинників:

– за рандомної генерації початкової популяції ймовірно виникне хромосома, яка міститеме повторювані значення генів, наприклад 000 000 010 011 100 101 110 010;
– такі хромосоми, де повторюються значення генів, можуть вподальшому дати мутацію чи кросовер.

Фактично є декілька способів позбавлення цього негативу кодування, проте всі вони будуть призводити до непотрібного споживання обчислювальних ресурсів, оскільки потрібно перевіряти всі хромосоми додатково. Можна перевіряти значення на повторювання всередині ФП, і, при їх наявності, замінювати вже на ті, значення яких відсутні в хромосомі. Інший варіант - не перевіряти взагалі, а надати цим хромосомами вкрай низьке значення ФП, проте в цьому випадку ГА буде працювати надзвичайно неефективно [23, 26].

Для ГА надзвичайно серйозною є проблема кодування розв’язків у генну послідовність. Власне від того, наскільки це кодування буде вдалим, залежатиме якість роботи ГА. Обов'язкова та найголовніша, вимога до якісного кодування - хромосома має подавати деякий розв’язок однозначно. Тобто, не повинна бути можливість трактування по-різному однієї і тієї ж хромосоми. Ідеально було б, щоб хромосоми були короткими, тобто займали якнайменше біт. Простота кодування також є важливою умовою. Від неї залежатиме швидкість роботи.

А вже після виконання кодування ГА виконується з необхідними параметрами.
2.3. Розвиток ГА в сторону моделі з декількома взаємодіючими популяціями
2.3.1. Використання моделі міграції ГА
ГА застосовуються вдало і для паралельних обчислень. Один з варіантів – розпаралелювання окремих етапів алгоритму: селекції, реплікації, мутації, обчислення ФП. При цьому популяція ділиться на блоки, над кожним з яких роботу проводить окремий потік. Проте, такий варіант не дуже зручний для програмування [22, 24]
Найчастіше застосовувють модель міграції. Популяція представляється як безліч підпопуляцій. Тоді кожна окрема підпопуляція опрацьовується вже окремим процесором. Такі підпопуляціі проходять всі етапи розв’язку повністю незалежно одна від одної упродовж однакової кількості поколінь часу ізоляції Т. 
Між популяціями, коли Т закінчився, проходить обмін особинами ("викрадення наречених", міграція). Та кількість власне особин, які набули обміну, визначений метод відбору особин для міграції та сама схема міграції і визначають, як часто виникатиме генетичне багатство в підпопуляціях, а також  обмін інформацією між ними.

Для проведення відбору особин для виконання міграції можна використати [25]:

· випадкову одноманітну вибірку з числа особин;

· пропорційний відбір, при якому для міграції приймаються найпридатніші особини.

Окремі підпопуляціі в паралельних ГА можливо умовно взяти як вершини якогось графа. Тоді можна брати до уваги топологію графа міграційного ГА. Такий повний граф є найпоширенішим варіантом топології міграції (рис. 2.5), особини з будь-якої підпопуляціі можуть мігрувати в будь-яку іншу. Таке повне число ймовірних "мігрантів" формується для кожної підпопуляціі на основі всіх підпопуляцій. А та особина, яка мігрує, вибирається із загального числа рандомно.
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Рис. 2.5. Топологія повної мережі для міграції
Якщо в необмеженій міграції застосовується пропорційний відбір, тоді спершу формується такий масив, що містить найпридатніші особини, відібрані у всіх підпопуляціях. Потім з цього масиву рандомно вибирається особина, якою замінюють особину в першій підпопуляції, яка є найменш придатною. Такі ж дії необхідно провести і з іншими підпопуляціями. Але при такому поході можливі колізії: котрась із популяцій буде мати для своєї "хорошої" особини дублікат.

Ще одна основна схема міграції - топологія кільця (наведена на рис. 2.6). В ній особини мігрують між сусідніми (у напрямку обходу) популяціями. Отже, особини з однієї підпопуляціі можуть переміщатися тільки в одну – сусідню популяцію.
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Рис. 2.6. Топологія кільця для міграції
Також існує і стратегія міграції, котра об'єднує перший і другий варіанти, та дозволяє вирішити проблеми першого з них. Аналогічно до топології кільця, переміщення проходить тільки між найближчими сусідами, проте міграція для цієї моделі так само можлива між "крайніми" підпопуляціями [5, 28]
2.3.2. Використання острівної моделі ГА
Острівна модель [10, 29] є найпоширенішою моделлю паралельного ГА. Популяція, зазвичай, яка містить дуже велике число особин, повинна розбиватися на підпопуляціі однакового розміру. Для опрацювання окремої популяції застосовується окремий процесор із використанням одного з різновидів непаралельного ГА. Зрідка, наприклад, через кожні п’ять-шість поколінь, підпопуляціі будуть обмінюватися кількома особинами. Власне такі операції надають можливість підпопуляціям для спільного застосування генетичного матеріалу.

Нехай виконуються 16 незалежних ГА, використовуючи підпопуляціі з 100 особин у кожній. Якщо міграції немає, то відбувається 16 незалежних пошуків вирішення. Всі пошуки ведуться на різних початкових популяціях і сходяться до певних особин. Генетичний дрейф схильний приводити підпопуляціі до різних домінуючих особин. Це пояснюється тим, що, число островів, які беруть домінуючих "втікачів" з острова є скінченною (2-5 островів), хоча обмін особинами є однобічним. Власне тому у великій популяції з'являються групи островів , які мають різні домінуючі особини. У випадку, коли популяція має малий розмір, тоді є можливість для швидкого мігрування помилкових домінуючих особин. Для прикладу, справжній розв’язок знаходиться лише на одному з островів, а кілька помилкових домінант будуть інших островах. В цьому випадку при міграції кількість помилкових особин на всіх островах зросте (для кожного острова міграції будуть проходити з двох островів та більше), ГА правильний розв’язок буде зруйновано [11].
Таким чином в маленькій популяції при проходженні генетичного дрейфу ймовірна поява неправильних домінуючих особин і може відбутися сходження алгоритму до помилкового оптимуму. Введення міграції в острівній моделі сприяє знаходженню різних особин-домінантів в підпопуляціях, що підтримує різноманіття в популяції.

Фактично кожну підпопуляцію можна розглядати, як острів. За час міграції підпопуляціі обмінюються своїм генетичним матеріалом. При частому мігруванні багатьох особин генетичний матеріал змішується. Таким чином відмінності між островами, які є локальними, усуваються. Фактично дуже рідкісні міграції не унеможливлюють на маленьких популяціях передчасну збіжність алгоритму. В розглянутій моделі міграції з кожного окремого острова можуть проходити лише на визначену відстань: 2-5 кістяків в залежності від кількості популяцій. Як наслідок, кожен острів виявляється практично ізольованим. Відстанню ізоляції називають число островів, на які можуть мігрувати особини однієї підпопуляціі. Слід зауважити, що в такій моделі взаємоміграціі виключені, отже, не виникатимуть колізії (рис. 2.7).
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Рис. 2.7. Острівна модель ГА

Основною перевагою острівної моделі ГА є то, що при її використанні, є можливість проводити моделювання різних варіантів способів відбору та формування нового покоління або в різних популяціях використовуватимуться різні варіанти операторів ГА.

2.4. Висновки до розділу 
У цьому розділі описано роботу класичного ГА. Наведено особливості застосування ГА для РЗК: постановка задачі безумовної оптимізації, обмеження при реалізації, отримання розв’язку. Описано розвиток ГА в сторону моделі з декількома взаємодіючими популяціями (міграції та острівної).

РОЗДІЛ 3
ПРАКТИЧНА ЧАСТИНА. РЗК З ВИКОРИСТАННЯМ МОЖЛИВОСТЕЙ ПАКЕТА MATLAB

3.1. Реалізація ГА
Пакет MATLAB 7.5 надає вбудовану панель інструментів Genethic Algorithm and Direct Search Toolbox ™, яка призначена для розширення функціональних можливостей пакета ГА. 
Для виконання генетичної оптимізації в цій панелі використовуються наступні компоненти [7]:
· основні ГО та спеціальні функції, призначені для виконання генетичного пошуку;

· візуальний інтерфейс для роботи з ГА;

· набір демонстраційних прикладів.

Працювати з даною панеллю інструментів можна двома способами: 
· з консолі;

·  викликавши панель Genethic Algorithm Tool (GAT) за допомогою команди gatool (див. рис. 3.1).

Фактично, обидва способи є ідентичними. Хоча, використовуючи панель GAT, будь-які параметри ГА потрібно налаштовувати з використанням графічної оболонки.

Розглянемо вбудовані функції для роботи з ГА [13].

[x fval reason output population scores] = ga (@fitnessfun, nvars, options) - функція для знаходження мінімуму цільової функції. 
Вхідні параметри:

· @fitnessfun - покажчик функції в m-файлі, за якою проводиться розрахунок ФП;

·  nvars - число незалежних змінних для ФП;

– options - параметри ГА, які налаштовуються.
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Рис. 3.1. Головна форма GAT
Вихідні параметри:

· x - кінцева точка розрахунку ;

·  fval - значення функції пристосованості в точці x;

·  reason - причина зупинки алгоритму;

·  output - структура з інформацією про ефективності роботи алгоритму для кожного виконаного покоління;

·  population - стан останнього сімейства;

·  scores - кінцевий стан.
val = gaoptimget (options, 'Name') - повертає параметри використовуваного ГА.

Вхідні параметри:

·  options - структура з параметрами ГА;

·  'Name'- ім'я параметра, значення якого потрібно витягти;

Вихідні параметри:

·  val - значення запитуваного параметра;

options = gaoptimset ( 'param1', value1, 'param2',value2, ...) - встановлює параметри ГА.

Вхідні параметри: 'param1' - ім'я параметра; value1- встановлюється значення.
Вихідні параметри: options - структура з параметрами ГА.

Для РЗК будемо генерувати міста випадковим чином на відрізку [0, 1], при цьому відстані між містами підпорядковуються правилу трикутника.

Використовуючи вбудовані функції MATLAB, реалізуємо ГА з наступними характеристиками і обмеженнями:

1. Хромосома представлена у вигляді бінарного вектора.
2. Розмір популяції - 50 особин.
3. Для розрахунку ФП використовується стандартна функція travelling_salesman_fitness, яка як аргумент приймає хромосому (тобто одна з можливих перестановок міст) і повертає значення ФП для неї.

4. Кросовер: застосовується стратегія - генерація перестановок (використовується стандартна функція crossover_permuation, ймовірність кросоверу становить 0.8.

5. Мутації: стратегія - так само застосовується стандартна функція mutate_permutation, яка з певною ймовірністю генерує перестановки в векторі шляху, ймовірність мутації становить 0.2. Величина мутації така велика, оскільки використовується відносно невелика популяція і велика ймовірність попадання в локальний мінімум.
6. Застосовується стратегія елітарності; з кожної попередньої популяції залишається 2 найкращі особини.
7. Критерієм зупинки виконання алгоритму є збереження значень ФП упродовж:

– 50 поколінь (для кількості міст> 100);

– 1000 поколінь (для 100 - 400 міст);

– 7500 поколінь (> 400 міст).
Порівняємо ефективність РЗК за допомогою ГА з ефективними методами розв’язування на однакових наборах даних (див. табл. 3.1). 
Для розв’язування за допомогою мінімального кістяка без (з) оптимізацією була використана програма, написана на С ++. 

В якості алгоритму побудови мінімального кістяка був використаний алгоритм Прима. Далі до розв’язку, отриманого з допомогою мінімального кістяка, застосовувалася оптимізація: 

· для ділянки шляху довжиною 2 + 1, де k - крок оптимізації, генерувалися всілякі перестановки; 

· навколо міста i генерувалися перестановки в ділянці шляху, в який входять міста 𝑖 − 𝑘,…, 𝑖, … ,𝑖 + k; 

· кількість перестановок тоді дорівнюватиме (2k – 1)!

Таблиця 3.1

Точність РЗК за допомогою ГА у порівнянні з ефективними методами розв’язування на однакових наборах даних

[image: image61.png]Kimekict | Towmmit TA | Po3E’#30K 3a | ONTHMIsaNiA POz A3KY. 3
aicr | possmsox ZIoTOMOrok0 zonomorox
MiRiMaTEHOr MisiMaTBHOrO
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k=3 k=5
5 14274 14274 1,4608 -
10 3,1710 3,1710 3,1710 3,1710
15 32265 32266 32265 32265
20 - 3,9634 4,7750 2,7750
50 - 5,8946 6,6888 62239
100 - 8,7381 10,051 93428
200 - 11,9872 15,1465 13,7863 | 12,8208
400 - 16,3385 20,6697 18,8074 | 174822
300 - 234532 29,5846 27,0346 | 25,5666
1600 - 33,2398 41,2549 37,8895 | 352624
3200 - - 58,0455 53,1781 | 49,6798
6400 - - 81,5697 75,82 72,8593
10000 - - 101,539 93,6233 | 89,4984





У таблиці 3.2 наведені результати порівняння витрат часу (в мс), які потрібні для РЗК за допомогою ГА та ефективних методів розв’язування на однакових наборах даних.

Таблиця 3.2
Час (у мс) РЗК за допомогою ГА у порівнянні з ефективними методами розв’язування на однакових наборах даних
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[ k=3 | k=5
5 0 82 0 0 -
10 15 1061 0 0 50
15 12750 1532 0 0 221
20 - 2593 0 0 968
50 - 812 0 15 1921
100 - 6734 0 15 6890
200 - 25719 0 46 13761
400 - 145414 31 93 21906
300 - 80854 78 156 49218
1600 - 1465773 343 617 93233
3200 - - 1343 2089 189639
6400 - - 6343 7456 386234
10000 - - 26781 30421 586580





Аналізуючи інформацію з табл. 3.1 та табл.3.2, очевидно, що ГА знаходить більш точний розв’язок в порівнянні з розв’язком задачі за допомогою мінімального кістяка навіть з оптимізацією. 
Однак при РЗК за допомогою ГА виникає ряд проблем:

– потрібно міняти умову зупинки алгоритму в залежно від числа міст, оскільки ГА мають відносно погану збіжність при великій довжині хромосоми;

· ГА мають не дуже хороші часові показники  (рис. 3.2).
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Рис. 3.2. Залежність часу від кількості міст при різних способах розв’язування задачі 
Згідно з дослідженнями ГА мають трудомісткість в середньому O(nт), де n - довжина хромосоми (тобто кількість міст) , m - відображає вплив розміру популяції і ймовірностей ГО. 
Слабким місцем ГА є багаторазове обчислення значення ФП.

Кількість обчислень дорівнює:
K = N ∙ M ,






(3.1)

де N - розмір популяції, M - кількість поколінь.

Спробуємо взяти в якості вихідних даних для розв'язання поставленої задачі ГА отримані розв’язки за допомогою мінімального кістяка з оптимізацією та без неї (табл. 3.3 і табл. 3.4). 
Таблиця 3.3

Точність РЗК за допомогою ГА у порівнянні з ефективними методами розв’язування
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15 3,2266 32265 32265 32265
20 3,9634 34328 34328
50 5,8946 5,8946 5,8946
100 8,7381 7.8422 75621 75621
200 11,9872 113452 10,0232 10,0232
400 16,3385 15,5464 14,6119 14,6119
800 234532 21,6932 19,7432 10,7432
1600 33,2398 35,0656 30,6541 30,6541
3200 - 453116 41,3276 41,3276
6400 - - 65,3527 65,3527
10000 - - 76,3488 76,3488





При великих кількостях міст також доводиться змінювати умову зупинки алгоритму.
Очевидно, що розв’язок має кращу якість, але кількість кроків для оптимізації, взятих для розв’язування задачі за допомогою мінімального кістяка, жодним чином не впливає на нього. З цього можна зробити висновок, що ГА можна застосовувати після ефективних способів розв’язування для збільшення точності.

Таблиця 3.4

Час (в мс) РЗК за допомогою ГА у порівнянні з ефективними методами розв’язування
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Час виконання так само значно скоротився (рис. 3.3).
Набір даних – розв’язок задачі, отриманий за допомогою ефективних способів
[image: image66.png]1600
3200
6400

10000

——Tousmt pose'msox

8- P03z 30K 32 IOMOMOTOR0
MiBMATHOTO KiCTAKE

32 TomoMororo isiarsROTO
xieTsca (k=3)




Рис. 3.3. Залежність часу від кількості міст
На основі отриманих результатів можна зробити наступний висновок: нехай є задача, для якої може бути отримано деякий наближений розв'язок, тоді для того, щоб поліпшити його, цей розв’язок можна подати на вхід ГА. Розв’язок, отриманий таким способом, буде більш точним. В силу особливостей своєї реалізації, ГА добре піддаються розпаралелюванню, виходячи з цього, досліджуємо їх ефективність в такому випадку.

3.2. Застосування моделі ГА з декількома взаємодіючими популяціями
Для паралельного виконання ГА можна успішно використати вбудовані функції середовища MATLAB, що дозволяють розпаралелити виконання. Всі ці функції входять в панель інструментів Parallel Computing Toolbox. Вона дозволяє використовувати два підходи для розв’язування паралельних завдань. Перший заснований на процедурі відправлення завдання jodmanager (Планувальник), в m-файлі (інструкціях) якого наведено команди для виконання робочими процесами. Окрім основних стандартних команд середовища, у m-файлі для взаємодії між робочими процесами можна застосовувати функції MPI. Другий підхід базується на режимі pmode. При його використанні відразу з командного вікна MATLAB отримується можливість звернення до процесів, обмін даними між ними тощо.
Для включення режиму pmode користувачеві потрібно ввести: >> pmode start conf numlabs, де conf - ім'я конкретної конфігурації планувальника, numlabs – кількість робочих процесів, які повинні бути запущені. Для розпаралелювання обчислень і створення декількох популяцій використаємо функції для моделювання життя відразу декількох взаємодіючих між собою популяцій.

Порівняємо на тих же самих наборах даних ефективність РЗК з різним числом взаємодіючих популяцій. Для простоти візьмемо 4 підпопуляції. Обмін буде відбуватися кожні 20 поколінь, згідно зі стратегією елітарності будуть мігрувати 2 кращі особини. Аналізуючи табл. 3.5 видно, що точність обчислень дещо погіршується. Це обумовлено обміном генетичною інформацією між популяціями: поява помилкових домінуючих особин в підпопуляціях і внаслідок цього потрапляння в локальні мінімуми функції.

Таблиця 3.5

Ефективність РЗК за допомогою ГА (з міграціями і без)
у порівнянні з ефективними методами розв’язування
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Порівняємо так само час виконання (табл. 3.6 та рис. 3.4). Як видно з отриманих даних, час виконання зменшився, але як і раніше трудомісткість залишилася експоненційною.

Таблиця 3.6

Час (в мс) РЗК за допомогою ГА (з міграціями і без)
 у порівнянні з ефективними методами розв’язування
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Рис. 3.4. Залежності часу виконання ГА з міграцією і без

Для наступного експерименту візьмемо в якості вихідних даних для РЗК ГА з взаємодіючими популяціями розв’язки, отримані за допомогою мінімального кістяка з і без оптимізації (табл. 3.7 і табл. 3.8). Набір даних – розв’язок задачі, отриманий за допомогою ефективних способів. Налаштування ГА залишимо попередніми.
Таблиця 3.7 
Точність РЗК за допомогою ГА з декількома взаємодіючими популяціями у порівнянні з ефективними методами розв’язування
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5 14275 14275 14275 -
10 3,17103 3,1710 3,1710 3,1710
15 3,2266 32265 32265
20 3,9856 34328 34328
50 5,8946 5,8946 5,8946
100 87842 72316 72316
200 12,0034 10,1352 9.6252 9,6257
400 16,3456 14,6237 13,4672 13,4672
800 235132 19,7432 16,9965 16,9123
1600 33,6429 30,6541 274412 274412
3200 47,4307 453116 41,3276 41,3276
6400 - 62,4731 55,9865 55,9865
10000 - 70,7319 67,0552 67,0552





Таблиця 3.8
Час (в мс) РЗК за допомогою ГА у порівнянні з декількома взаємодіючими популяціями з ефективними методами розв’язування
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400 36749 9907 5945 5895
800 134628 25767 21284 20940
1600 390526 55135 66790 63827
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6400 - 594679 375421 351367
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Розв’язок також має кращу якість, час виконання так само значно скоротився (рис. 3.5).

Набір даних – розв’язок задачі, отриманий за допомогою ефективних способів
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Рис. 3.5. Залежність часу від кількості міст 
Порівняємо так само для 400 міст час виконання алгоритмів з міграціями і зі змінною кількістю підпопуляцій (рис. 3.6). Як видно з графіка, відчутний приріст дає поділ однієї популяції на дві, але потім ефективність від збільшення числа підпопуляцій падає.
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Рис. 3.6. Залежність часу виконання ГА від кількості підпопуляцій

3.3. Висновки до розділу

У цьому розділі наведено практичні розрахунки РЗК із застосуванням ГА та моделей з декількома взаємодіючими популяціями. Відображено використання основних функцій середовища MATLAB із спеціальних панелей інструментів Genethic Algorithm and Direct Search Toolbox та Parallel Computing Toolbox.
РОЗДІЛ 4

ОХОРОНА ПРАЦІ ТА БЕЗПЕКА В НАДЗВИЧАЙНИХ СИТУАЦІЯХ

4.1. Охорона праці

Метою кваліфікаційної роботи магістра є дослідження методів та програмно-апаратних засобів оптимізаційних процесів на основі ГА. Оскільки, проведення робіт з розробки та використання системи передбачає використання комп’ютерної техніки, зокрема ПК та периферійних пристроїв, то обов’язковим є дотримання вимог з охорони праці і техніки безпеки.

Для ефективної і безпечної роботи колективу працівників з розробки ПЗ комп’ютерних систем, в тому числі і фахівців з дослідження методів та інструментальних засобів, необхідно організувати безпечні умови праці. При цьому керівник організації несе безпосередню відповідальність за порушення нормативно-правових актів з охорони праці [30]. Окрім цього, на робочих місцях працівників необхідно забезпечити дотримання вимог, затверджених Наказом Мінсоцполітики від 14.02.2018 за № 207 «Про затвердження Вимог щодо безпеки та захисту здоров’я працівників під час роботи з екранними пристроями». Згідно Вимог приміщення, де розміщені робочі місця операторів, крім приміщень, у яких розміщені робочі місця операторів великих ЕОМ загального призначення (сервер), мають бути оснащені системою автоматичної пожежної сигналізації відповідно до цих вимог;

– переліку однотипних за призначенням об'єктів, які підлягають обладнанню автоматичними установками пожежогасіння та пожежної сигналізації, затвердженого наказом Міністерства України з питань надзвичайних ситуацій та у справах захисту населення від наслідків Чорнобильської катастрофи від 22.08.2005 N 161, зареєстрованого в Міністерстві юстиції України 05.09.2005 за N 990/11270 (НАПБ Б.06.004-2005);

– Державних будівельних норм "Інженерне обладнання будинків і споруд. Пожежна автоматика будинків і споруд", затверджених наказом Держбуду України від 28.10.98 N 247 (далі - ДБН В.2.5-56:2014, з димовими пожежними сповіщувачами та переносними вуглекислотними вогнегасниками.

В інших приміщеннях допускається встановлювати теплові пожежні сповіщувачі. Приміщення, де розміщені робочі місця операторів, мають бути оснащені вогнегасниками, кількість яких визначається згідно з вимогами ДСТУ 4297:2004 «Пожежна техніка. Технічне обслуговування вогнегасників». Загальні технічні вимоги і з урахуванням граничнодопустимих концентрацій вогнегасної рідини відповідно до вимог НАПБ А.01.001-2014. Приміщення, в яких розміщуються робочі місця операторів сервера загального призначення, обладнуються системою автоматичної пожежної сигналізації та засобами пожежогасіння відповідно до вимог ДБН В.2.5-56:2014, ДБН В.2.5-56:2010, НАПБ А.01.001-2014 і вимог нормативно-технічної та експлуатаційної документації виробника. Проходи до засобів пожежогасіння мають бути вільними.

Лінія електромережі для живлення комп’ютера та периферійних пристроїв повинні бути виконаними як окрема групова трипровідна мережа шляхом прокладання фазового, нульового робочого та нульового захисного провідників. Нульовий захисний провідник використовується для заземлення (занулення) електроприймачів. Не допускається використовувати нульовий робочий провідник як нульовий захисний провідник. Нульовий захисний провідник прокладається від стійки групового розподільного щита, розподільного пункту до розеток електроживлення. Не допускається підключати на щиті до одного контактного затискача нульовий робочий та нульовий захисний провідники. 

Площа перерізу нульового робочого та нульового захисного провідника в груповій трипровідній мережі має бути не менше площі перерізу фазового провідника. Усі провідники мають відповідати номінальним параметрам мережі та навантаження, умовам навколишнього середовища, умовам розподілу провідників, температурному режиму та типам апаратури захисту, вимогам НПАОП 40.1-1.01-97. 

У приміщенні, де одночасно експлуатуються понад п’ять комп’ютерів, на помітному, доступному місці встановлюється аварійний резервний вимикач, який може повністю вимкнути електричне живлення приміщення, крім освітлення. Комп’ютери повинні підключатися до електромережі тільки за допомогою справних штепсельних з'єднань і електророзеток заводського виготовлення.

У штепсельних з'єднаннях та електророзетках, крім контактів фазового та нульового робочого провідників, мають бути спеціальні контакти для підключення нульового захисного провідника. Їхня конструкція має бути такою, щоб приєднання нульового захисного провідника відбувалося раніше, ніж приєднання фазового та нульового робочого провідників. Порядок роз’єднання при відключенні має бути зворотним. Не допускається підключати комп’ютери до звичайної двопровідної електромережі, в тому числі – з використанням перехідних пристроїв. Електромережі штепсельних з'єднань та електророзеток для живлення комп’ютерної техніки повинні бути виконаними за магістральною схемою, по 3-6 з'єднань або електророзеток в одному колі. Штепсельні з'єднання та електророзетки для напруги 12 В та 42 В за своєю конструкцією мають відрізнятися від штепсельних з'єднань для напруги 127 В та 220 В. Штепсельні з'єднання та електророзетки, розраховані на напругу 12 В та 42 В, мають візуально (за кольором) відрізнятися від кольору штепсельних з'єднань, розрахованих на напругу 127 В та 220 В.

При з дослідженні методів та програмно-апаратних засобів оптимізаційних процесів на основі ГА, важливим, з точки зору охорони праці, є забезпечення достатньої величини природного та штучного освітлення, які визначені у НПАОП 0.00-7.15-18. Організація робочого місця фахівця із дослідження методів та програмно-апаратних засобів оптимізаційних процесів на основі ГА повинна забезпечувати відповідність усіх елементів робочого місця та їх розташування ергономічним вимогам ДСТУ 8604:2015 «Дизайн і ергономіка. Робоче місце для виконання робіт у положенні сидячи. Загальні ергономічні вимоги». Відстань від екрана до ока фахівців, які працюють за комп’ютером визначається згідно з вимогами ДСанПіН 3.3.2.007-98. 

Розміщення принтера або іншого пристрою введення-виведення інформації на робочому місці має забезпечувати добру видимість екрана комп’ютера, зручність ручного керування пристроєм введення-виведення інформації в зоні досяжності моторного поля згідно з вимогами ДСанПіН 3.3.2.007-98. 

Таким чином, у результаті аналізу вимог щодо охорони праці користувачів комп’ютерів, визначено особливості організації робочих місць, вимог з електробезпеки, природного та штучного освітлення для ефективної і безпечної роботи фахівців з дослідження методів та програмно-апаратних засобів оптимізаційних процесів на основі ГА.

4.2. Функціонування державної системи спостереження, збирання, оброблення та аналізу інформації про стан довкілля під час надзвичайних ситуацій мирного та воєнного часу

Моніторинг довкілля – це система спостереження, збирання та аналізу інформації про ситуацію, що може скластись під час надзвичайних ситуацій мирного та воєнного часу. Також це система спостереження за визначеними об’єктами, явищами та процесами з метою оперативного оцінювання їх стану, виявлення результатів впливу на них зовнішніх чинників та прийняття відповідних управлінських рішень (ДСТУ 3891:2013) (див. ДСТУ 7295:2013).
Моніторинг потенційно небезпечних об’єктів це спостереження, контролювання за зміною параметрів технологічних режимів з метою збирання, збереження, передавання та аналізування інформації щодо поточного стану потенційно небезпечних об’єктів, наявності та кількості порушень вимог безпеки, відпрацювання рекомендацій щодо проведення 98 робіт із запобігання та ліквідування техногенних надзвичайних ситуацій та їх наслідків (ДСТУ 7295:2013). 
Моніторинг джерел надзвичайних ситуацій це система спостереження за об’єктами, які можуть бути джерелами надзвичайних ситуацій, що має на меті виявлення небезпеки, збирання, узагальнення та аналізування оперативної інформації стосовно стану об’єктів моніторингу та розроблення науково-обґрунтованих рекомендацій щодо проведення заходів із запобігання та ліквідування надзвичайних ситуацій (ДСТУ 7295:2013). 
Моніторинг довкілля – це систематичні спостереження і контролювання, які проводять регулярно, за єдиною програмою для оцінювання стану довкілля, аналізування процесів, які відбуваються в ньому і своєчасне виявлення тенденцій його змінювання (ДСТУ 7295:2013). 
Моніторинг надзвичайних ситуацій (НС) – система спостереження за об’єктами, які можуть бути джерелами надзвичайних ситуацій, що має на меті виявлення небезпеки, збирання, узагальнення та аналізування оперативної інформації щодо об’єктів моніторингу та розроблення науково обґрунтованих рекомендацій щодо проведення заходів із запобігання та ліквідування НС. 
Моніторинг небезпечних явищ та процесів це система спостереження та контролювання за розвитком небезпечних та стихійних природних явищ і процесів, чинниками, які спричинюють їх формування та розвиток, аналізування, збереження та передавання інформації щодо виявлення тенденцій їх змінювання, розроблення комплексу заходів щодо запобігання природним надзвичайним ситуаціям та ліквідування їх наслідків. Небезпечні природні явища і процеси підрозділяють на геофізичні, геологічні, гідрологічні, метеорологічні, медико-біологічні та пожежі в природних екосистемах (ДСТУ 7295:2013).
Моніторинг пожеж в екосистемах це спостереження, контролювання, збирання, аналізування, збереження та передавання інформації щодо 99 пожежної небезпеки в природних екосистемах (умов погоди, стану горючих матеріалів, інших пожежонебезпечних чинників), з метою своєчасного планування та здійснення заходів щодо запобігання виникненню і ліквідування пожеж та їх наслідків (ДСТУ 7295:2013). 
Моніторинг радіаційної безпеки це спостереження і контролювання рівня радіоактивного забруднення місцевості, повітря, води, продовольства, об’єктів господарювання, дозових навантажень на населення з метою прийняття оперативних рішень щодо запобігання виникненню та ліквідування надзвичайних ситуацій та їх наслідків (ДСТУ 7295:2013). 
Моніторинг хімічної небезпеки це спостереження, контролювання, збирання, аналізування, збереження та передавання інформації щодо визначення ступеня і характеру хімічного забруднення довкілля, санітарногігієнічний нагляд за дотриманням установлених нормативів з метою виявлення джерела надходження небезпечних хімічних речовин, запобігання виникненню та ліквідування надзвичайних ситуацій та їх наслідків (ДСТУ 7295:2013).

Збір та аналіз інформації про стан довкілля під час мирного та воєнного стану дає можливість приймати оперативні рішення для адекватного реагування на ситуацію.

4.3. Висновки до розділу

В цьому розділі проаналізовано важливі питання охорони праці та безпеки в надзвичайних ситуаціях, висвітлено питання функціонування державної системи спостереження, збирання, оброблення та аналізу інформації про стан довкілля під час надзвичайних ситуацій мирного та воєнного час.

Висновки

В процесі виконання кваліфікаційної роботи магістра були отримані наступні результати:

1. ГА є ефективним засобом для проведення оптимізації, але не найшвидшим.
2. Вони дуже чутливі до параметрів, а отже, складні в реалізації, так як для вирішення однієї задачі потрібно перебрати кілька комбінацій параметрів, можливо так і не знайшовши найбільш придатної.
3. ГА відмінно піддаються розпаралелюванню, для цього існує ряд моделей, наприклад, міграції чи острівна модель.
4. При розпаралелюванні генетичних алгоритмів їх час виконання знижується, але тільки лише на константу. 
5. Серйозне зменшення часу виконання дає використання двох, трьох, чотирьох взаємодіючих підпопуляцій, однак, з ростом їх числа ефективність додавання кожної наступної знижується.

На підставі проведеного аналізу можна зробити висновки про те, що в даний час ГА є потужним обчислювальним засобом в різноманітних оптимізаційних задачах. Проте, навіть володіючи рядом переваг, ГА мають багато модифікацій і є надзвичайно залежими від параметрів.

Досить часто внесення навіть незначних змін хоча б одного з параметрів фактично може привести до неочікуваного покращення або погіршення результату. Варто пам'ятати також, що використання ГА буде корисним тільки тоді, коли для поставленого завдання відсутній відповідний спеціальний алгоритм розв’язання (вирішення).

При використанні ГА рекомендується, якщо є технічна можливість, використовувати їх паралельну модель, оскільки це дасть скорочення часу виконання.
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ДОДАТОК А

Тези конференції
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