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Referat

Genetiska algoritmer dr en metod for att l6sa optimeringsproblem genom
att efterlikna naturens evolution. I arbetet som leder fram till den hér
rapporten anvinder vi genetiska algoritmer for att 16sa ett komplext
problem. Problemet &r att ta fram ett fordon som klarar av att ta sig
igenom en pa féorhand definierad hinderbana. Huvuddelen av rapporten
dgnas at att undersoka vilka varden som ar lampliga att anvdnda pa de
parametrar som finns i den genetiska algoritmen, s& att den ska bli sa
effektiv som mojligt.



Abstract

Genetic algorithms
How does its parameters affect evolution?

Genetic algorithms is a method to solve optimization problems by im-
itating natural evolution. In the work that leads up to this report we
use genetic algorithms to solve a complex problem. The problem is to
develop a vehicle that can get through a predefined obstacle course. The
main part of this report is devoted to examining which values that are
suitable to use on the parameters that exist in the genetic algorithm, so
that it will be as efficient as possible.



Forord

Den hér rapporten ar skriven som en del av kandidatexamensarbetet i kursen
Ezamensarbete inom datalogi vid Skolan for datavetenskap och kommunikation (CSC)
pa Kungliga Tekniska héogskolan. Rapporten ar skriven av Anders Sandstrém och
Markus Ostberg. Arbetet med rapporten och den simulering, som anvindes for att
testa den genetiska algoritmen, vi implementerat var uppdelat jémt mellan bada
rapportforfattarna. Anders har haft huvudansvaret for att utveckla den grafiska
simuleringen, medan Markus har ansvarat for kapitlen med introduktion och bak-
grundsteori i rapporten. Utvecklingen och implementationen av den genetiska al-
goritmen samt undersckningen och skrivandet av diskussionen har vi tillsammans
genomfort.

Vi vill tacka var handledare Johan Boye for den excellenta hjilp han har givit
oss under arbetet.
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Kapitel 1

Introduktion

1.1 Inledning

Genetiska algoritmer ar en heuristik for att 16sa optimerings- och sékproblem.
Genetiska algoritmer loser problem pa ett sdtt som ar inspirerat av naturlig evolu-
tion.

Vi vill i detta projekt undersoka hur olika parametrar paverkar evolutionen hos
den genetiska algoritmen, samt se hur bra genetiska algoritmer fungerar for att
l6sa komplexa problem. Detta genom att implementera en genetisk algoritm som
tar fram ett fordon som ska klara av att ta sig fram pa en i forhand definierad
bana. Malet for algoritmen &r att det fordon som genereras fram ska klara hela
den fordefinierade banan. Den genetiska algoritmen kommer genom att optimera
parametrarna for till exempel fordonets karossform, hjulstorlek, hjulens vridmoment
och sa vidare att ta fram ett fordon som klarar banan. Figur 1.1 visar ett fordon
under evaluering pa en del av banan.

Figur 1.1. Bild pa ett fordon och en del av banan.

Daérefter ska vi understka hur olika parametrar i den genetiska algoritmens paverkar
utvecklingen av fordonet. Detta for att ta reda pd om det finns nagon optimal
parameteruppstéallning for just det héar problemet.

Denna rapport ar ett examensarbete pa grundniva inom datalogi. Det innebér
att det stalls hoga krav pa vetenskaplig noggrannhet samt att arbetet ska vara ‘state
of the art’, vilket innebér att arbetet ska behandla det senaste tekniken inom det
valda omradet.
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1.2 Bakgrund

Evolutionéra algoritmer som &ar forlagan till genetiska algoritmer, dér man med
datorers hjilp simulerade evolution, borjade forst att utvecklas under mitten av
1950-talet av en matematiker vid namn Nils Aall Barricelli. [8] Under hans arbete
med Symbiogenetic Evolution Processes Realized by Artificial Methods skapades och
kordes bland de forsta enkla simuleringarna av artificiellt liv pa datorer.

Fran slutet av 50-talet borjade en forskare i genetik vid namn Alex Fraser att
publicera ett antal avhandlingar och bécker om artificiell selektion, daribland Com-
puter Models in Genetics som publicerades 1970. [8] Fraser och andra forskares
arbete lade grund till att biologer i allt storre utstrackning under slutet av 60-talet
och bérjan av 70-talet borjade anvinda datorer for att simulera evolution.

Genetiska algoritmer hade hittills inte varit ett stort forskningsomrade, men
genom John Hollands arbete i borjan av 1970-talet fick genetiska algoritmer allt
storre uppmaérksamhet. Speciellt viktigt inverkan pa detta anses Hollands bok Adap-
tation in Natural and Artificial Systems fran 1975 ha haft. [8][2]

Fram till mitten av 1980-talet var forskningen inom genetiska algoritmer framst
pa ett teoretiskt plan. Det fanns helt enkelt inte datorer som var kraftfulla nog for att
kunna genomféra de berdkningar som kréavdes for mer avancerade genetiska algorit-
mer. Nér sedan datorutvecklingen hann ifatt teorin i slutet av 80-talet utvecklades
det ett antal produkter som anvénde genetiska algoritmer fér att optimera olika
typer av problem.[8] 1989 sldappte den forsta kommersiella programvaran som an-
vande sig av genetiska algoritmer av foretaget Axcelis, Inc. Deras program Fvolver
skulle kunna I6sa ett stort antal problem genom att evolutionédrt ta fram den bésta
16sningen. [4]

1.3 Syfte

Syftet med denna rapport ar att fa en djupare forstaelse om hur olika parametrar
paverkar evolutionen hos en genetisk algoritm. Vi vill genom denna undersékning ta
reda pa vilken paverkan olika val for mutation, selektion och rekombination ger pa
evolutionen och om det finns nagon kombination som kan ténkas vara optimal for
just vart problem. Detta genom att implementera en genetisk algoritm och genom-
fora ett antal tester dér vi mater prestandan hos algoritmen for olika variatoner hos
de olika parametrarna.
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Bakgrundsteori

2.1 Genetik och evolution

Hér forklaras kort grundlaggande begrepp inom genetik och evolution som ldsaren
bor vara fortrogen med for att kunna tillgodogora sig innehallet i denna rapport:

Genom

Genomet utgdr den information hos en organism som é&r &rftlig. Alltsd i en mén-
niskas fall den fullstdndiga DN A-sekvensen som vi har i en uppséttning kromosomer.
Genomet utgdrs av ett antal gener som var och en paverkar olika egenskaper hos
organismen och som drvs fran generation till generation. [10]

Population

Population ar en grupp individer av samma art som finns inom ett begrénsat omrade
under en viss tid. [10]

Mutation

Mutation ar slumpmassiga forandringar av genomet. Mutation innebér ofta att en
gen fordndras slumpmaéssigt och att organismen dérfor far nya egenskaper som inte
arvts fran nagon forélder. [10]

Selektion

Selektion eller naturligt urval dr det som avgdr om en organism far fortplanta sig
och pa sa satt sprida sina gener till nédsta generation. Selektion bestams ofta till
stor del av organismens lamplighet /fitness, men &ven till en del av slumpmaéssiga
héndelser. [10]
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Fitness

Fitness eller lamplighet &r den grad av anpassning som en individ har till sin milj6.
Hog fitness innebér att individen har en stor sannolikhet att reproducera sig och
sprida sina gener vidare. [10]

Rekombination

Rekombination innebér att en ny organism bildas genom att man kombinerar ihop
gener fran organismens foréldrar. [10]

2.2 Optimerings- och sokproblem

Att optimera nagot ar en process dir man justerar ett antal variabler fér en apparat,
ett matematiskt problem eller en situation for att hitta den bésta l6sningen. [2] Det
kan handla om att hitta den snabbaste vigen mellan tva platser i en stad eller att
bygga en bil som drar sa lite brinsle som mdjligt. Variablerna som man justerar
kan vara allt fran vilken vig man véljer att ta eller vilken tid pa dygnet man gor
resan, till vinkeln pa vindrutan eller bredden pé bilen.

Det finns méanga olika sitt att 16sa optimeringsproblem. Enklare optimerings-
problem kan man ofta 16sas matematiskt genom att berdkna derivatan och soka
dess nollstélle, men detta &r inte alltid mdojligt.

Ett exempel pa ett svarare optimeringsproblem ar Handelsresandeproblemet.
Problemet som gar ut pa att hitta kortaste vigen som passerar ett antal stidder kan
uttryckas som att hitta maximum eller minimum fér nagon virdefunktion. Detta
kan illustreras som att hitta maximumpunkten i ett tredimensionellt rum. Se Figur
2.1.

Figur 2.1. Visar en yta med varierande hojd. H6jden symboliserar viardefunktionen.
(11]

Den vanliga metoden for att 16sa ett sddant problem &r att anvinda sig av en sa
kallad Hill climbing algoritm. Dessa fungerar i stor sidtt sa att man gar i den riktning
som det lutar brantast i tills dess att man hittar en topp. Problemet med detta &r
att man inte kan garantera att det ar det globala maximumet man hittat. Detta
dé man, beroende pa startposition, lika gérna skulle kunnat fastnat i ett lokalt
maximum. Figur 2.1 ar ett exempel pa situation dér en hill climbing algoritm skulle
kunna ge fel svar. [11]
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2.3 Genetiska algoritmer

2.3.1 Allmant om genetiska algoritmer

En genetisk algoritm arbetar genom att den har en samling individer, den sa kallade
populationen. Nar man startar sa ar individerna i populationen oftast slumpartat
skapade, men de kan ocksa ha satts till flera kopior av en individ som man tagit
fram innan och nu vill optimera.

Algoritmen utvarderar sedan ldmpligheten pa alla individer i populationen, detta
steg &r applikationsspecifikt och gar i var undersékning ut pa att kora individen i
var fysiksimulering och se hur langt den kan komma. Nar man vet hur lamplig varje
individ ar kan man goéra en selektion i populationen dar man véaljer ut de individer
som ska bli fordldrar till nasta generation. Dessa individer korsas sedan med ett
visst antal av de andra selekterade individerna. Hur ménga andra de korsas med
beror pa utformandet av rekombinationsalgoritmen. Darefter muteras slutligen de
rekombinerade individerna for att méjliggéra uppkomsten av nya egenskaper.

Man har da skapat nésta generation och algoritmen boérjar om med att utvardera
lampligheten pa populationen. Nér man kommit fram till en individ med tillréckligt
hog lamplighet eller att nya individer med hogre lamplighet inte utvecklats fram
avslutar man den genetiska algoritmen.[7]

2.3.2 Varfor anvanda genetiska algoritmer?

Om vi atergar till problemet att hitta den hogsta punkten i ett koordinatsystem sa
ar genetiska algoritmer en béttre metod &n hill climbing da en bra kodad genetisk
algoritm inte skulle fastna i det lokala maximumet. [2]

Denna egenskap hos genetiska algoritmer gor att de dr ett utmérkt val ndr man
ska hitta en optimal 16sning pa ett komplext problem, férutsatt att evalueringen av
hur bra lésningen &r inte tar allt for lang tid [2]. Det ar dock inte garanterat att
man hittar den optimala 16sningen da genetiska algoritmer &r en heuristik, vilket
innebar att man inte kan garantera att en optimal 16sning hittas.

2.3.3 Genomdesign

Det finns tva vanliga sétt att spara genomet till genetiska algoritmer pa. Det vanli-
gaste sittet ar att lagra genomet som en binér string dar man kodar alla parame-
trarna bindrt och sedan lagrar dem efter varandra i en strdng. Den hér typen av
kodning &r ofta inte naturlig for manga problem, man far ocksa vissa komplikation-
er. Till exempel kan variabeln som en gen motsvarar ligga utanfor dess gréansvéirden
efter mutation eller rekombination och man maste da korrigera det i efterhand.

En alternativ metod ar att istéllet implementera problemets variabler i dess
naturliga kodning, exempelvis flyttal. Denna metod kallas for att man lagrar genomet
vardekodat.

I tabell 2.1 visas hur viarden kan lagras pa de tva olika sétten for att representera
genomet.
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Tabell 2.1. Olika metoder att lagra genomet.

Binér Stréing: €1010110101110111100110111010101011000101001100010011001001110011100”

Vardekodat: | { 1.3552, 2.4323, 4.3245, 1.1532 }

Det finns fordelar och nackdelar med bada metoderna. Fordelen med att imple-
mentera genomet viardekodat &r att man kan representera gener mer problemnéra.
Exempelvis kan man ha flyttal for en egenskap som man uttrycker med ett reelt tal.
En nackdel ar dock att man da bara kan forlita sig pa mutationen for att fa nytt
genetiskt material. Med en bitstrang kan &ven rekombinationen ge upphov till nytt
genetiskt material d& rekombinationen kan kombinera bitar som utgér en parameter
hos varje fordlder till ett helt nytt vérde i dess avkomma. [2]

2.3.4 Rekombination

Rekombination ar hur generna fran forédldraindividerna kombineras ihop for att
skapa en ny individ. Beroende p& hur man kombinerar ihop de olika foérdldrarnas
genetiska material s kommer den nya individen att kunna fa vitt skilda egenskaper.
[9]

Den vanligaste och enklaste metoden fér rekombination &r att valja ett eller
tva delningspunkter for att sedan dela upp och kombinera om genomet fran de
tva foraldrarna till tva barn. Figurerna 2.2 och 2.3 illustrerar hur rekombinationen
fungerar om man har en eller tva delningspunkter.

Firéldrar

Delningspunkt

Figur 2.2. Rekombination med en delningspunkt. [9]

Foraldrar

Figur 2.3. Rekombination med tva delningspunkter. [9]
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2.3.5 Selektion

Selektion dr hur man viljer vilka individers genom som ska fé leva vidare till nésta
generation. Selektion kan goras pa flera sétt. Vanligast dr turneringsselektion och
rouletthjulsselektion. Man kan &ven kombinera dessa selektionsséitt med elitselek-
tion.

Turneringsselektion fungerar sa att man satter upp en turnering fér en begransad
del av populationen. De individer med hégst fitness, av de i turneringen, véljs for
att rekombineras till nésta generation. Detta upprepas tills dess att kvoten for
antalet individer som ska ga vidare till rekombination ar fylld. Beroende pa hur
stor denna kvot dr och hur manga individer som ingar i varje turnering sa kan
man andra selektionstrycket pa populationen. Om till exempel alla individer i en
population skulle vara i samma turnering sé skulle enbart de med hogst fitness ga
vidare till nésta generation, alltsa har vi da ett hogt selektionstryck. Pa samma sétt
skulle turneringar med endast tva individer leda till ett lagt selektionstryck da &ven
individer med sédmre fitness skulle ha en chans att ga vidare. [2]

Rouletthjulsselektion innebédr att ha ett rouletthjul med exempelvis 100 fack
dar varje fack motsvarar att en individ gar vidare. Genom att ge individer med hog
fitness fler fack sd kommer sannolikheten att de gar vidare att vara hogre. Har vi
till exempel tre individer med fitness 10, 20 och 70 s& kommer individen med fitness
70 att ha 70 st fack pa rouletthjulet, individen med 20 i fitness 20 st fack och sa
vidare. [7]

Att kombinera ndgon av dessa med elitselektion innebér att man, innan man
anviander den andra selektionsalgoritmen, véljer att direkt ta med ett fatal av de
individer med absolut hogst fitness. Detta for att forsédkra sig om att dessa individer
far sprida sina egenskaper till nésta generation.

2.3.6 Mutation

Mutation anvénds av genetiska algoritmer for att behalla genetisk mangfald i pop-
ulationen. Utan méangfald finns det en storre risk att populationen fastnar pa ett
lokalt maximum av méjliga 16sningar och inte utvecklas vidare till en battre 16sning. [2]

Mutation kan implementeras pa flera sétt, det vanligaste ar att man har en viss
sannolikhet att en bit i genomet ska muteras. Vid mutationen inverteras da den
biten. Den har metoden ar enkel och liknar naturens mutation men kan tyvéarr inte
anvandas om man har ett virdekodat genom med flyttal.

Om man anvénder viardekodade genom sa blir implementationen av mutatio-
nen problemspecifik, da den maste vara anpassad for de datatyper man anvéander i
genomet.
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2.3.7 Parametrar for genetiska algoritmer

I genetiska algoritmer finns det ett antal parametrar som paverkar hur en 16sning till
problemet utvecklar sig. Méanga av dessa parametrar ar inspirerade av de parame-
trar som paverkar evolution sa som populationsstorlek, arv, mutationshastighet,
selektionstryck och rekombination. For att forstd hur genetiska algoritmer fungerar
ar det darfor viktigt att ha kunskap om hur evolution fungerar. [3]

Populationsstorlek

Populationsstorleken ar antal individer i varje generation. En stor population ger
stor genetisk mangfald, men algoritmen konvergerar da langsammare. Med en liten
populationsstorlek s& konvergerar algoritmen snabbare. Dock sa sparas da inte sa
manga olika 16sningsvarianter och det hander ldttare att nya varianter som har stor
potential forsvinner till nésta generation, detta kallas for genetisk drift. [2]

Selektionstryck

Selektionstryck dr den parameter som hénger ihop med selektion, med ett hogt
selektionstryck véljs bara de bésta individerna ut till néista generation. Med ett hogt
selektionstryck kan man fa samma problem som med en lag mutationshastighet,
populationen fastnar i ett lokalt maximum och utvecklas inte vidare. Om man
istallet har ett lagt selektionstryck konvergerar den genetiska algoritmen onddigt
langsamt mot den optimala l6sningen. [6] Selektionstrycket beror pa parametrar
som &r specifika for den algoritmen som valts for selektion. En parameter som finns
i alla vanliga selektionsfunktioner &ar selektionsstorleken. Den avgor hur stor del
av populationen som gar vidare till rekombination, och paverkar dérfor selektions-
trycket.

Mutationssannolikheten

Mutationssannolikheten &r den parameter som hénger ihop med mutation, den
beskriver sannolikheten att en viss bit av den genetiska sekvensen ska &ndras till
nésta generation. [2]
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Implementationen

3.1 Simuleringen

3.1.1 Fordonet

Fordonet bestar av en kaross och tva stycken hjul. Karossen byggs upp av 8 stycken
kanter som kan ha varierande langd. Hjulen sitter fast i en stotddmpare som kan
rora sig in och ut i samma vinkel som den har mot fordonet. Detta gor att vinkeln
mellan karossen och stétddmparen kan ha en avgoérande roll fér fordonets fitness.
Figur 3.1 visar ett fordon som klarat hela evalueringsbanan och dar man tydligt ser
de kanter av olika langd som bygger upp karossen.

Figur 3.1. Visar ett fordon dar kanterna som bygger upp karossen har varierande
langd.

3.1.2 Evalueringsbanan

Evalueringsbanan bestar av ett antal block som sitter ihop. Den byggs upp av en
vektor som innehaller y-virdena for varje skarvpunkt mellan tva block. Skillnaden
mellan x-vardena for varje block ar alltid lika stort, vilket syns i figur 3.2.
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Figur 3.2. Visar en sektion av evalueringsbanan och visar hur de olika blocken bygger
upp banan.

3.1.3 Fysik och grafik

Till vara simuleringar behover vi en fysikmotor, vi har valt att anvinda oss av en
som heter Box2d [1], vilket &r en fysikmotor for 2d objekt som &r 6ppen kallkod.
Box2d har &ven OpenGL kod for att rita ut objekt for felsokning som vi anvdnder
for att lattare fa en 6verblick av vad som hédnder under vara tester.

3.1.4 Slumpgeneratorn

Eftersom manga delar av den genetiska algoritmen anvander slump sa ar det viktigt
att ha en bra slumpgenerator sa att slumpgeneratorn inte ar en avgorande felkélla
i vara tester. Vi har valt att anvdnda en implementation av Mersenne twister fran
c++ biblioteket Boost [5] som heter mt19937.

Mersenne twister ar en sakallad pseudorandom number generator och det in-
nebér att man ger algoritmen en seed innan man borjar hdmta slumptal fran den.
Samma seed ger alltid samma slumptal och man kan darfor aterskapa en testomgang
om man har kvar seeden fran denna. Detta kan vara anvéndbart vid till exempel
felsokning eller om man vill aterskapa en simulation.

3.2 Genetiska algoritmen

3.2.1 Genom

I var implementation av den genetiska algoritmen har vi valt att implementera
genomet som en vektor med alla de parametrar som behdvs for att bygga upp for-
donet. Detta eftersom det ger hégre noggrannhet pa parametrarna vilket dr viktigt
i for att kunna hitta en 16sning pa det problem vi implementerat den genetiska
algoritmen for att 16sa.

10
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Gener for punkterna som fordonets kaross bestar av:

o Avstand (A)- Bestdmmer punktens avstand fran mittpunkten av karossen.

Gener for ett av fordonets hjul:
o Maxhastighet (H) - Bestdmmer hur fort hjulet far snurra.
o Vridmoment (M) - Bestdmmer med vilken kraft hjulet roterar.
o Storlek (S) - Bestdmmer storleken pa ett hjul.

o Position (P) - Bestdmmer vilken punkt pa fordonets kaross som hjulaxeln ska
vara ansluten till.

 Vinkel (V)- Bestdmmer vinkeln for hjulaxeln.

Dessa gener sitter sedan ihop i den struktur som visas i tabell 3.1 fér att bilda
fordonets genom:

Tabell 3.1. Struktur fér genomet.

Al A2 A8 H1:V H1:P H1:S H1:M H1:H H2:V H2:P H2:S H2:M H2:H

Se ovan for forkortningarna. I tabell 3.1 motsvarar Al till A8 lingderna pa de 8
st kanterna som bygger upp karossen. H1 &ar parametrarna for hjul 1 och H2 &r
parametrarna for hjul 2.

3.2.2 Rekombination

Vi har implementerat bade rekombination med en delningspunkt och med tva del-
ningspunkter for att understka om det &r nadgon avgoérande skillnad mellan de bada.
Algoritm 3.1 visar pseudokod fér var implementation av rekombination med tva del-
ningspunkter. Da rekombination med en delningspunkt endast ar ett specialfall av
rekombination med tva delningspunkter, dir man alltid har en delningspunkt i vek-
torns slut, sd anvinds i stort sett samma algoritm till den.
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Algoritm 3.1. Pseudokod f6ér rekombination med tva delningspunkter. Rekombina-
tion med en delningspunkt &r samma algoritm men med split2 satt till genomléngden
-1.

in : vehicles
toMutation = {}
for i in range(0, vehicles.size)

a = vehicles[i].genome

b = vehicles [(i+1)%vehicles.size].genome
splitl = random in range(1l, genomeSize —1)
split2 = random in range(l, genomeSize —1)

if(splitl > split2)
swap(splitl , split2)

swap (a[splitl:split2], b[splitl:split2])
toMutation .add (a)
toMutation.add(b)

return toMutation

3.2.3 Selektion

I var implementation har vi valt att anvinda turneringsselektion da den &r enkel
att implementera och man kan enkelt justera selektionstrycket genom att modi-
fiera turneringsstorleken. Algoritm 3.2 visar pseudokod for var implementation av
turneringsselektion.

Algoritm 3.2. Pseudokod for turneringsselektion.

in : vehicles

toCrossover = {}

for i in range (0, toCrossoverSize)
tournament = {}

for j in range (0, min(tournamentSize, vehicles.size))
v = random vehicle in vehicles
tournament .add (v)
vehicles.remove(v)

best = highest fitness in tournament
toCrossover .add(best)
tournament .remove ( best)

for v in tournament
vehicles .add(v)
return toCrossover
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3.2.4 Mutation

Eftersom vi har vardekodning pa vart genom sa kan man inte anvénda det typiska
sittet att genomfbéra mutation, att man dndrar en bit i genomstriangen med en viss
sannolikhet. Vi har valt att anvanda en liknande variant dér varje flyttal i var vektor
har en viss chans att mutera. Om ett flyttal muteras sa slumpas det ett helt nytt
varde som ligger inom de gransvirden som géller for just den typen av gen. Algoritm
3.3 visar pseudokod for var implementation av mutationsalgoritmen.

Algoritm 3.3. Pseudokod fér mutationsalgoritmen.

in : vehicles
for v in vehicles
for g in genome
if random in range(0, 1) < mutationrate
g = random in range(g.low_limit, g.high_ limit)
return vehicles

3.2.5 Fitness

For att kunna evaluera lampligheten hos de individer som den genetiska algoritmen
skapar sa anvinder vi oss av fysikmotorn. Fitnessvirdet individen far &r bilens
position i x-led nér kérningen tar slut. Kérningen kan antingen ta slut nér individen
har klarat hela banan eller om individen fastnar och inte kommer vidare. For att
kontrollera om individen har fastnat eller inte har vi en funktion som undersoker om
den har kommit en bit framét under senaste tiden, om den inte har det s& avbryter
den korningen.
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Undersokning

4.1 Utforande

Genom att kora var implementation av den genetiska algoritmen ett antal ganger
med olika parametrar, och undersdka hur méanga generationer som krévs for att den
ska komma fram till ett fordon som klarar av hela den férdefinierade banan, sa kan
vi undersoka hur de olika parametrarna paverkar algoritmens effektivitet.

De standardvérden vi har anvand i testerna &r:
e En delningspunkt.
o 3% mutationssannolikhet.
e 40 i populationsstorlek.
e 2 i turneringsstorlek.

Om datan i testerna visar s sma skillnader s& man inte kan se att parametern vi
dndrade pa har effekt och om man inte heller kan se nagon trend i datan s& kommer
vi gora ett sa kallat t-test. Man far da ut en sannolikhet att testerna kommer fran
samma normalférdelning. Om datan kommer fran samma normalférdelning har den
parametern vi dndrat pa ej paverkat algoritmens effektivitet.

4.1.1 Rekombination med en eller tva delningspunkter

For att testa om det var ndgon storre skillnad mellan rekombination med en eller tva
delningspunkter sa valde vi att kéra tva tester, ett test for vardera typ av rekombi-
nationsmetod. Testena anviandes for att understka hur manga generationer som de
olika rekombinationsalgoritmerna i snitt behévde innan den genetiska algoritmen
fann en 16sning.

Hypotesen var att rekombination med tva delningspunkter skulle vara lite battre
déa den rekombinationsmetoden borde ge storre variation.
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4.1.2 Mutationssannolikhet

For att testa vilken paverkan mutationssannolikheten har pa algoritmen valde vi att
kora 11 st tester med olika varden. De varden vi valde att testa med som mutations-
sannolikhet var: 0%, 1%, 2%, 3%, 4%, 5%, 6%, 7%, 8%, 9% och 10%.

Var hypotes for testet med 0% var att det inte skulle kunna genomféras utan
att det skulle stota pa problem med for tidig konvergens. Om 10% skulle gett béttre
resultat 4n de andra sa skulle vi kort fler tester pa med virden over 10 % for att se
om det finns ett béttre varde.

4.1.3 Turneringsstorlek

For att testa turneringsstorlekens paverkan pa den genetiska algoritmen sa valde vi
att kora 5 st olika tester med foljande varde pa variabeln for turneringsstorlek: 2,
4, 8, 16 och 32.

4.1.4 Populationsstorlek

For att testa hur populationsstorleken paverkar valde vi att kora 6 st olika tester.
De vérden vi testade med var 10, 20, 40, 80, 160 och 320.

Da vi testar olika populationsstorlek sa kan vi inte jamfora resultaten pa sam-
ma sitt som i de andra testerna eftersom man hittar en 16sning snabbare, i antal
generationer, med storre populationsstorlek. Tiden det tar att kora en generation
Okar dock linjart med populationsstorleken s man kan darfor titta pa hur manga
olika fordon som totalt maste evalueras innan en l6sning &r funnen. Darfér maste
vi multiplicera vara resultat pa medelvéirde och standardavvikelse med populations-
storleken pa varje test. Man kan d& se vilket virde pa populationsstorleken som &r
effektivast.
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4.2 Resultat

4.2.1 Rekombination, en eller tva delningspunkter

Tabell 4.1 visar medelvirdet och standardavvikelsen for hur méanga generationer
algoritmen i snitt behévde koras for att hitta en l16sning. Ett lagre varde innebéar
att algoritmen i genomsnitt hittat en 16sning snabbare &n ett hogre varde.

Tabell 4.1. Medelvardet och standardavvikelsen fér antal generationer innan en
16sning var funnen.

Rekombinationsmetod Medelvarde | Standardavvikelse | Stickprovsstorlek
En delningspunkt 16.15 10.16 515
Tva delningspunkter 16.62 11.42 539

Da resultatet for bada dessa méatningar r mycket lika s& gjorde vi ett T-test pa de
tva grupperna av méatvirden. T-testet gav foljande resultat: 0.473, vilket innebér
att det med 47,3% sannolikhet inte 4r nagon statistisk skillnad pa medelvéirdet for
de tva méngderna med stickprover.

Figur 4.1 visar medelvardet for hur manga generationer det krévdes vid de olika
kérningarna innan ett fordon som 6verlevde hela evalueringsbanan hade hittats.
Varje stapel representerar medelvéirdet fran alla de kérningar som gjordes med en
viss parameter.

Figur 4.2 visar andelen av kérningar som hittat en l6sning efter ett visst antal
generationer. Den avlises sa att 25 % av korningarna, for bade en och tva del-
ningspunkter, hade hittat en 16sning efter ca 9 generationer.
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Figur 4.1. Medelvardet for hur ménga generationer som kravs innan algoritmen
funnit ett svar med vid anvindning av de olika rekombinationsmetoderna. Ett ligre
vérde innebér att algoritmen i genomsnitt hittat en l6sning snabbare dn vid ett hogt
vérde.
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Figur 4.2. Andel koérningar som funnit ett svar efter ett visst antal generationer med
vid anvandning av de olika rekombinationsmetoderna.



4.2. RESULTAT

4.2.2 Mutationssannolikhet

Tabell 4.2 visar medelvardet och standardavvikelsen fér hur manga generationer
algoritmen i snitt behévde koras for att hitta en 16sning. Ett ligre virde innebér
att algoritmen i genomsnitt hittat en 16sning snabbare &n ett hogre varde.

Testfallet med 0% mutationssannolikhet gav inget resultat da dessa korningar
oftast fastnade med ett fordon som inte klarade av hela banan. Dérfér redovisas
inte detta i tabellen eller figurerna.

Tabell 4.2. Medelvardet och standardavvikelsen for antal generationer innan en
16sning var funnen.

Mutationssannolikhet Medelvérde | Standardavvikelse | Stickprovsstorlek
1% 17.79 21.66 441
2% 16.09 11.79 584
3% 15.70 10.91 989
4% 16.27 11.5 1012
5% 16.04 11.05 1070
6% 16.95 11.23 670
™% 18.08 14.08 639
8% 18.47 13.61 654
9% 17.89 13.60 695
10% 18.87 14.31 1079

Figur 4.3 visar medelvardet for hur manga generationer det krévdes vid de olika
kérningarna innan ett fordon som 6verlevde hela evalueringsbanan hade hittats.
Varje stapel representerar medelvéirdet fran alla de kérningar som gjordes med en
viss parameter.

Figur 4.4 visar andelen av kérningar som hittat en l6sning efter ett visst antal
generationer. Varje linje motsvarar hur kérningarna med en viss mutationssanno-
likhet konvergerar mot att alla korningar hittat en 16sning. Man ser till exempel
att den genetiska algoritmen med en mutationssannolikhet pa 10 % konvergerar
langsammare an den med en mutationssannolikhet pa 3 %.
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Figur 4.3. Medelviardet fér hur manga generationer som krévs innan algoritmen
funnit ett svar med olika virden pa mutationssannolikheten. Ett ldgre varde innebér
att algoritmen i genomsnitt hittat en 16sning snabbare dn vid ett hogt varde.
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Figur 4.4. Andel kérningar som funnit ett svar efter ett visst antal generationer med
olika véarden pa mutationssannolikheten.
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4.2.3 Turneringsstorlek

Tabell 4.3 visar medelvirdet och standardavvikelsen for hur méanga generationer
algoritmen i snitt behdvde koras for att hitta en lésning. Ett ligre varde innebér
att algoritmen i genomsnitt hittat en 16sning snabbare &n ett hogre vérde.

Tabell 4.3. Medelvirdet och standardavvikelsen fér antal generationer innan en
16sning var funnen.

Turneringsstorlek Medelvarde | Standardavvikelse | Stickprovsstorlek
2 15,39 11,26 502
4 10,07 5,31 666
8 9,28 4,95 678
16 9,16 4,74 678
32 9,06 4,58 696

Figur 4.5 visar medelvérdet for hur ménga generationer det krévdes vid de olika
korningarna innan ett fordon som &verlevde hela evalueringsbanan hade hittats.
Varje stapel representerar medelvérdet fran alla de kérningar som gjordes med en
viss parameter.
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Figur 4.5. Medelvardet for hur méanga generationer som krévs innan algoritmen
funnit ett svar. Ett ldgre virde innebér att algoritmen i genomsnitt hittat en 16sning
snabbare &n ett hogre vérde.
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Figur 4.6 visar andelen av koérningar som hittat en l6sning efter ett visst antal
generationer. Varje linje motsvarar hur kérningarna med en viss turneringsstorlek
konvergerar mot att alla korningar hittat en 16sning. Man ser till exempel att den
genetiska algoritmen med en turneringsstorlek pa 2 individer konvergerar langsam-
mare dn den med en turneringsstorlek pa 32 individer.
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Figur 4.6. Andel koérningar som funnit ett svar efter ett visst antal generationer.
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4.2.4 Populationsstorlek

Tabell 4.4 visar medelvirdet av antal evaluerade fordon innan algoritmen funnit
en l6sning. Ett lagre virde innebar att algoritmen i genomsnitt hittat en 16sning
snabbare &n vid ett hogt vérde.

Tabell 4.4. Medelvirdet och standardavvikelsen for antal fordon som evaluerats
innan en losning var funnen.

Populationsstorlek Medelvarde | Standardavvikelse | Stickprovsstorlek
10 539.66 558.63 594
20 533.55 417.97 766
40 633.16 434.67 754
80 788.46 511.64 728
160 1061.46 660.38 604
320 1425.87 828.38 487

Figur 4.7 visar medelvérdet for antal fordon som evaluerats vid de olika kérningar-
na innan ett fordon som 6verlevde hela evalueringsbanan hade hittats.
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Figur 4.7. Medelvardet for hur ménga fordon som maéste evalueras innan algoritmen
funnit ett svar. Ett ldgre virde innebér att algoritmen i genomsnitt hittat en 16sning
snabbare dn vid ett hogt vérde.
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Kapitel 5

Diskussion

5.1 Rekombination, en eller tva delningspunkter

Resultatet frén de tva testerna med rekombination ger inget avgorande resultat i
fragan om vilken av metoderna som é&r effektivast. Det finns en liten skillnad mellan
de tva, men dessa skulle lika vél kunna bero pa statistiska avvikelser.

Da resultaten var sa pass otydliga sé berdknades T-test for de tva resultaten.
T-testet gav resultatet 0.473 vilket, som tidigare nimnts, innebér att det med 47,3%
sannolikhet inte &r nagon statistisk skillnad pa medelvardet for de tva méngderna
med stickprover. Detta innebér alltsd att det med stor sannolikhet inte dr nagon
skillnad mellan att anvinda rekombination med en eller tva delningspunkter.

Om det trots vart resultat skulle vara nagon skillnad mellan de tva metoderna
sa ar den for liten for att ge nadgon reell skillnad pa effektiviteten hos var implemen-
tation av den genetiska algoritmen.

5.2 Mutationssannolikhet

Testet for de olika mutationssannolikheterna har visat att det spelar en stor roll for
konvergenshastigheten vilken mutationssannolikhet man anvander. De som tydligt
ger samst resultat d&r mutationssannolikhet pa 1% och alla de fran 7% och upp till
10%. Variationen mellan testerna med 2%, 3%, 4%, 5 % och 6 % ar sa pass sma
att det inte gar att utesluta om de beror pa nagon reell skillnad mellan de olika
mutationssannolikheterna eller om det endast &r statistiska avvikelser.

Det ar dock tydligt att ett allt for 1agt eller allt for hogt viarde pa mutationssan-
nolikheten har en negativ effekt pa hur manga generationer som maste evalueras
innan den genetiska algoritmen finner en 16sning. Utifran vara tester ar det troligt
att det optimala véirdet pa mutationssannolikheten, fér vart problem, ligger ndgon-
stans mellan tva och sex procent. Om man studerar trenden for medelvirdena sa &ar
det troligt att det optimala vardet for att 1osa varat problem ligger omkring 3%.

Anledningen till att 0% inte alls fungerar vid vissa korningar tror vi ar att
det i de kérningarna antingen inte fanns, eller selekterades bort, gener som skulle
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kunna utgoéra en l6ésning. Vilket innebér att algoritmen till slut fastnar i ett lokalt
maximum. Detta visar tydligt pa vikten av att anvidnda en bra mutationsalgoritm
med ett valavpassat virde pa mutationssannolikheten.

5.3 Turneringsstorlek

Testet for olika turneringsstorlekar visade att det var stora skillnader mellan en
storlek pa 2 och hogre storlekar. Storlek 2 hade dver 50% hogre medelvérde i test-
datan sd den ar utom rimligt tvivel simre att anvinda i simuleringen. Man kan se
en trend att ju hogre turneringsstorlek desto ligre medelvirde. Man kan dock inte
vara siker pad om detta stdmmer mellan storlekarna 8, 16 och 32 da skillnaderna
mycket val kan bero pa statistiska avvikelser da de skiljer sig sa pass lite.

Eftersom hogre turneringsstorlek ger hogre selektionstryck, vilket ger snabbare
konvergens, sa ar det sannolikt att en turneringsstorlek pa 32 skapar en 16sning
fortast. Ett hogre selektionstryck kan &ven ge for snabb konvergens men det kan
inte ses i datan vi har fatt ut. Det &r mdjligt att man kan upptécka detta om man
analyserar mer &n medelvirde och standardavvikelse pa datan. Det kan ocksé vara
sa att simuleringen inte har nagra tillrackligt kraftigt lokala maximum som den kan
kan fastna i om den konvergerar for tidigt.

5.4 Populationsstorlek

I testet av olika populationsstorlekar fick man ett tydligt resultat att de storre
populationsstorlekarna inte ar lika effektiva som de mindre. Storlek 10 och 20 gav
valdigt lika resultat géllande medelvirde, men med storlek 20 var resultaten inte
lika spridda eftersom 20 hade en ldgre standardavikelse. Att de lagre populations-
storlekarna ar effektivare for just den héar simuleringen kan bero pa att problemet
ar sa pass latt att den inte behéver mangfalden i individerna som den far med en
storre population. Om problemet hade varit svarare hade algoritmen haft svarare
att hitta en 16sning med en sé pass liten population.

5.5 Sammanfattning

Resultaten i testerna med en eller tva delningspunkter visade sa sma skillnader s&
det inte dr mojligt att sdga om de skiljer sig at i effektivitet. Testerna med olika
mutationssannolikheter visade att en mutationssannolikhet pa 1% var for lagt da
testerna med 2% till 6% uppvisade béttre resultat. Aven en alltfor hog mutations-
sannolikhet hade sdmre effektivitet vilket testet med 10% visade. I testerna av
turneringsstorlek visade det sig att en turneringsstorlek pa 2 gav mycket sdmre
resultat &n de 6vriga storlekarna. En s& hog turneringssstorlek som mojlig visade
sig ge den basta effektiviteten i simuleringen. Testen av populationsstorlek visade
att sma populationsstorlekar var effektivare dn de storre.
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Avslutning

6.1 Felkallor

Vi har under arbetet med undersékningen anstréngt oss for att minimera mojliga
felkallor pa vart resultat. Att helt bli av med alla mojliga felkéllor &r ddremot inte
realistiskt.

Da genetiska algoritmer till en mycket stor del bygger pa slump sa ar det viktigt
att ha en bra slumpgenerator. Vi har anvint oss av den beprévade slumpgener-
atorn mt19937 fran c++ biblioteket Boost. Den ska vara betydligt béttre pa att
generera slumptal likformigt fordelade 6ver det intervall man specificerat &n den
generator som ingar i c++ standardbibliotek. Trots detta kan vi inte utesluta att
dven mt19937 har nagon avvikelse i fordelningen av slumptal som skulle kunna
paverka vart resultat.

Da algoritmen till en sa stor del bygger pa slump sa ar det dessutom viktigt att
man har tillrackligt manga kérningar som stickprov for att kunna berdkna ett sa
bra medelvarde 6ver hur stor effekt en dndring har pa en viss parameter. For att
minimera matosdkerheten och statistiska avvikelser har vi darfoér kort evalueringar
av de olika parametrarna i 6ver 100 timmar. Detta har givit oss i snitt 6ver 500
stickprov per test vi kort. Med 500 stickprov och en standardavvikelse pa 10 far
man till exempel ett standardfel pa cirka 0.45. Det betyder att vi, for det flesta
testerna, med en konfidensgrad pa 95% kan pasta att det riktiga medelvardet for
hur manga generationer som krévs for att hitta en 16sning ligger inom ett intervall
pa plus/minus en generation fran vart berdknade medelvérde.

Det &r ocksa mojligt att de dndringar vi gjort pa parametrarna mellan manga
av testerna har varit for sma for att det ska vara nagon egentlig skillnad mellan de
olika korningarna. Detta speciellt for kérningarna med mutationssannolikheten dér
det ar svart att avgora om det adr nagon skillnad alls mellan ménga av kérningar-
na. Aven det motsatta kan vara ett problem, att vi har gjort for stora variationer
pa parametrarna vilket gjort att vi inte kunnat ringa in det optimala vardet pa
parametern vi testat med en anvandbar noggranhet.

Vi kan inte heller garantera att var implementation av den genetiska algoritmen
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ar helt felfri, vilket skulle kunna ge mérkbar paverkan pa resultatet. Det &r dock
inte troligt att det finns nagra allvarligare brister i algoritmen da den léser vart
problem inom en 6verskadlig tid i de testfall vi kort. Det kan dock vara sa att var
evalueringsbana &r lite for enkel att ta sig igenom, vilket gor att antalet mojliga
l6sningar ar tdmligen stort. Detta gor att det blir svarare att evaluera exakt hur
effektiv den genetiska algoritmen &r.

6.2 Slutsats

Anvandningen av genetiska algoritmer for att 16sa vart problem fungerade Gver
forvantan. Algoritmen lyckades hitta en 16sning pa omkring 10 generationer, beroende
pa parametrarna. Mojligen pa grund av att vart problem var for latt att hitta en
16sning till pd grund av en allt fér stor 16sningsméngd. Genom att kombinera de
optimala virdena pa parametrarna borde man kunna fa ner antalet generationer,
innan en l6sning &r funnen, ytterligare. Vi kan konstatera att valet av virden pa de
flesta parametrarna spelar en stor roll for hur snabbt algoritmen konvergerar mot
en 16sning.

Slutsatsen blir att storst paverkan har selektionstrycket, d& hogt selektionstryck
ger en mycket snabbt konvergerade genetisk algoritm. Detta fungerar bra pa vart
problem, men i det allmanna fallet ar det inte alltid sa bra. Populationsstorleken
har en stor inverkan pa algoritmens effektivitet. Med en for stor populationsstorlek
blir algoritmen ineffektiv rdknat i mangden evalueringar som behdver goéras innan
en 16sning blir funnen. Effektivast var en population med cirka 20 individer. For
mutationssannolikheten &r det svarare att avgora ett definitivt optimalt virde da
resultatet var mycket jimt for mutationssannolikheter mellan 2% och 6%. Troligen
ligger det optimala virdet for vart problem runt 3% men detta ar inte helt sikerstallt
utifran resultatet. Rekombinationsmetoden var det som hade minst inverkan pa
algoritmens effektivitet da testerna visade att det i stort sétt inte var ndgon reell
skillnad mellan de tva testade metoderna.

Avslutningsvis sa kan man séga att genetiska algoritmer &r en intressant metod
att l6sa komplexa problem med, &ven om den inte alltid ar den optimala metoden
att anvianda.
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