Euclidean TSPGenLab – Demo

Quello che segue è  una serie di esempi e considerazioni sull’utilizzo del programma Eucliedean TSPGenLab. Il fine è quello di mostrare alcuni risultati ottenuti durante l’utilizzo del medesimo e di aiutare un eventuale utente che volesse utilizzare il programma senza aver ben presente le problematiche sottese.

La schermata iniziale

Questa è la schermata iniziale del programma:
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Tutti i parametri hanno dei valori di default che permettono di ottenere dei discreti risultati da parte dell’Algoritmo Genetico. Questo non vuol dire ne che siano i migliori settaggi ne che vadano bene per tutte le topologie di grafo.

La cosa migliore da fare al primo avvio è quello di premere il pulsante di Run ed aspettare che l’algoritmo termini.

Dopo la prima esecuzione

Al termine della prima esecuzione quello che appare a video dovrebbe essere un qualche cosa di molto simile a questo:
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Nella parte sinistra si può distinguere il miglior percorso trovato per connettere le sessanta più importanti città americane, mentre sulla parte destra c’è il grafico riepilogativo della più importanti informazioni relative all’elaborazione. In colore rosso la varianza indica lo scostamento dalla lunghezza media dei percorsi all’interno della popolazione. In azzurro l’andamento della lunghezza migliore trovata, generazione per generazione. In giallo la media. E’ importante osservare nella parte bassa del grafico una linea verde continua che indica un lower bound della lunghezza minima. Questo rappresenta un valore sotto il quale la soluzione non può andare. Un buon lower bound deve essere il più alto possibile tra i valori che non eccedono il minimo della funzione. Quello da noi usato è un buon lower bound che anche se in taluni casi è troppo basso, dando l’impressione di non aver trovato una buona soluzione, è in generale un ottimo punto di riferiemnto. In generale più ci si avvicina con la curva di colore azzurro al lower bound più è buona la soluzione trovata. Vedremo in seguito come per  determinate topologie sia possibile raggiungere valori prossimi al lower bound.

Adesso siamo pronti per provare a modificare qualche parametro, ma prima di ciò proviamo l’algoritmo su qualche altra topologia di grafo.

Il cerchio perfetto

Proviamo adesso una topologia che per la sua stessa natura permette immediatamente di evidenziare il fatto che la soluzione trovata dall’algoritmo è la soluzione ottima. La circonferenza, o per l’esattezza i vetrici di un poligono regolare inscritto in una circonferenza, ha come ottimo il poligono stesso.

Partiamo creando il grafo; per farlo si preme il pulsante New. A questo punto si sceglie sul radio button la circonferenza e volendo attraverso lo slider il numero di vertici.
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A questo punto si preme il bottone Generate che definirà la nostra nuova topologia di grafo, su cui poi potremo lavorare. Quando il grafo compare i vertici non sono connessi; questo perché solo quando l’algoritmo inizia vengono creati i primi cammini casuali tra le città. Premiamo Run, come già fatto in precedenza, e lasciamo che il programma lavori. Probabilmente durante l’esecuzione apparirà una finestra come questa:
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Serve per dirci che siamo arrivati abbastanza vicini alla soluzione ottima, ma noi non ci accontentiamo e vogliamo che l’algoritmo arrivi a compiere tutte le 500 generazioni che abbiamo impostato. Infatti per default lo slider delle generazioni è impostato a 500. Per configurazioni con più nodi, che richiedono maggiore elaborazione, sarà necessario impostare un numero di generazioni più alto. Per proseguire nelle successive generazioni si preme No nella finestra sopra  e si prosegue l’elaborazione ottenendo:
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Possiamo ridurre la cardinalità della popolazione?

Vediamo come riducendo da 120 cromosomi a 60 il risultato non cambi. Agendo  sullo slider:
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ed eseguendo nuovamente l’algoritmo il risulto non cambia, sempre un cerchio perfetto!

Gli Algoritmi Genetici forniscono soluzioni approssimate

Per renderci conto di come gli algoritmi genetici funzionino bene ma forniscano soluzioni approssimate proviamo l’algoritmo su di una nuova topologia di grafo:

· impostate nuovamente 120 cromosomi;

· fate New;

· scegliete la griglia con il radio button;

· sullo slider impostate 10 (significa 10x10 quindi 100 città);

· fate Generate;

· fate run.

Il risultato dovrebbe essere qualche cosa di simile a questo:
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In questo caso l’algoritmo non ha raggiunto l’ottimo, come si può notare dalla presenza delle diagonali. Allo stesso tempo però si può notare che il miglioramento è stato notevole e che non ci sono intersezioni nel percorso.

Sia la topologia a griglia che quella a cerchio forniscono, al di là del lower bound, una misura qualitativa immediata della bontà dell’algoritmo. Cosa ben più difficile da fare su topologie randomizzate. Risulta infatti difficile capire nel caso seguente quanto buona sia la soluzione:
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Questo rappresenta il percorso minimo trovato tra 100 città disposte casualmente.

La selezione fa le sue vittime

La selezione è fatta in base alla fitness e la fitness è basata sulla lunghezza dei cammini. Osservando che le fitness sono così poco differenziate tra loro abbiamo adottato due tecniche che da un lato privilegiano gli individui migliori premiandoli (Elitism) e dall’altro eliminano gli individui peggiori (Kick Off).

Per controllare questi due delicati parametri sono presenti due slider:
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A valori alti del primo corrisponde un forte premio ai migliori individui, mentre per valori alti del secondo un forte taglio dei peggiori. Il primo premia tutti in maniera non lineare, mentre il secondo è un vero e proprio taglio verso il basso. Si è osservato durante l’utilizzo del programma che valori alti di taglio e di premio producono risultati che migliorano rapidamente. Questo ha condotto all’idea di creare un particolare tipo di selezione, la Best Only.

Best Only – La via alla soluzione migliore?

Nella parte sinistra della finestra è presente una combo box che permette di scegliere quale tipo di selezione operare:
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Selezionando la Best Only alcuni slider risulteranno inaccessibili e questo perché questo tipo di selezione non prevede crossover ma solo mutazione sulle n copie dell’individuo migliore. Ad ogni generazione infatti l’individuo migliore è duplicato in tante copie quant’è la cardinalità della popolazione e poi mutato con la tecnica di mutazione selezionata nella relativa combo box:
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Questo tipo di esasperazione dell’algoritmo lo trasforma in una sorta di algoritmo di ricerca locale randomizzata. L’ampiezza dell’intorno esplorato dipende da due fattori. Il primo è la dimensione della popolazione ed il secondo il tipo di mutazione scelta. Avremo infatti che mutazioni quali la simple move esplorano poco, le scramble è troppo distruttiva, mentre la sub-tour inversion funziona bene. Questo metodo tende però a trovare minimi locali e non globali come vorremmo. Ciò nonostante il comportamento è molto buono.

Dove però questo metodo di operare pecca rispetto a quello genetico puro è quando il numero di cromosomi è basso. Avremo infatti che per grafi con 50 vertici, il più delle volte bastano 20/30 cromosomi per trovare buone soluzioni applicando l’algoritmo genetico puro mentre risultano insufficienti per la Best-Only che necessita di esplorare intorni molto grandi. In generale però la Best-Only, non applicando il crossover, risulta essere molto veloce e dà ottimi risultati.

Il controllo dell’algoritmo genetico

Per controllare l’algoritmo genetico si deve operare sulla probabilità di applicare la mutazione ed il crossover, per farlo si agisce direttamente sui due slider relativi:
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E’ veloce l’algoritmo?
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Abbiamo fatto delle prove temporizzate variando solo il numero delle città e questi sono i risultati sperimentali:

L’idea che ci siamo fatti è che i tempi di calcolo aumentino in maniera polinomiale.

Come funziona con tante città?

Per rendersi conto di come funzioni l’algoritmo vediamo la partenza e l’arrivo con 400 città:
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ecco il risultato dopo 3000 generazioni:
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Mica male, no?
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