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Abstrakt

Den hér rapporten undersoker egenskaper hos en algoritm som é&r baserad pa Learning Backtracking Search
Optimization Algorithm (LBSA) som introducerades av Chen et. al. (2017). Undersdkningen genomfordes
genom att tillimpa algoritmen p& Sudokuproblemet och jamfoéra 16sningsgraden och diversiteten i den sista
populationen med en algoritm som &r baserad pa Hybrid Genetic Algorithm (HGA) som introducerades av
Deng och Li (2011). Resultaten visar att implementationen av den LBSA-baserade algoritmen har en ligre
l6sningsgrad dn den HGA-baserade algoritmen for alla genomforda experiment, men att algoritmen haller en
hogre diversitet i den sista populationen for tre av de fem gjorda experimenten. Slutsatsen ar att den LBSA-
baserade algoritmen inte ar lamplig for att 16sa Sudokuproblemet pa grund av en lag 16sningsgrad och att
implementationen har en hog komplexitet.

Nyckelord: Evolutiondr Algoritm, Sudoku, Optimeringsproblem.

Abstract

This report examines the properties of an algorithm based on the Learning Backtracking Optimization
Algorithm (LBSA) introduced by Chen et. al. (2017). The examination was performed by applying the
algorithm on the Sudoku problem and then comparing the solution rate and the diversity in the final
population with an algorithm based on the Hybrid Genetic Algorithm introduced by Deng and Li (2011). The
results show the implementation of the LBSA based algorithm have a lower solution rate than the HGA
based algorithm for all executed experiments. But the LBSA based algorithm manage to keep a higher
diversity in the final population in three of the five performed experiments. The conclusion is that the LBSA
based algorithm is not suitable for solving the Sudoku problem since the algorithm has a lower solution rate
and the implementation have a high complexity.

Keywords: Evolutionary Algorithms, Sudoku, Optimization Problems.
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1 Introduktion

Mélet med detta arbete &r att tillimpa Learning Backtracking Search Optimization Algorithm (LBSA) (Chen,
Zou, Lu och Wang, 2017) for att 16sa Sudoku-problemet vilket kan utéka algoritmens applikationsomrade.

BSA introducerades av Civicioglu (2013) for att 16sa numeriska optimeringsproblem. Civicioglu (2013)
kommer fram till att BSA kan l6sa fler av de benchmarking-problemen som testades och att algoritmen kan
vara mer effektiv dn jimforelsealgoritmerna. LBSA &r en ny algoritm som forsoker forbéttra algoritmen
Backtracking Search Optimization Algorithm (BSA) genom att applicera Teaching Learning Based
Optimization (TLBO) i mutationsfasen. Mutationsfasen ar den fas dar forsdkspopulationen genereras genom
att anvianda information fran individer i den nuvarande populationen. Malet med fordndringen var att forsoka
forbéttra det globala sokandet hos BSA. Chen et. al. (2017) anser viktiga framtida arbeten ar att dra nytta av
den enkla strukturen hos BSA genom att forbéttra algoritmens formaga att bibehélla diversiteten, med
diversitet menas skillnaden mellan individerna i en population uppmétt med Hammingavstandet. Ett annat
viktigt framtida arbete enligt Chen et. al. (2017) ar utokandet av LBSAs applikationsomrade.

Sudoku har enligt Aaronson (2006) lett till konkreta framsteg inom algoritmdesign och anses vara ett idealt
problem for att undersoka klassen NP-kompletta problem. Enligt Segura et. al. (2016) har Sudoku varit ett
brett anvént problem for att testa egenskaperna hos nya optimeringstekniker.

Om LBSA visar sig 16sa Sudokupussel effektivt finns det mdjlighet att hitta flera praktiska
applikationsomraden eftersom ménga praktiska problem delar egenskaper med Sudokupussel. Det finns flera
artiklar som undersoker hur ett problem kan I6sas genom att gora om det till ett Sudokupussel eller som gor
om ett Sudokupussel for att det ska likna ett praktisk problem. Exempelvis undersdker Okagbue et. al. (2015)
hur Sudoku kan anvéndas for att generera losenord. Falcone (2013) anvénder en variant av Sudoku for att
l6sa ett schemaldggningsproblem for kirurger. Bufler et. al. (2017) anvinder Sudokupussel for att generera
Sudokusekvenser vilka kan anvéndas av en radardesigner.

Efter att rapporten introducerats i Kapitel Ett foljer Kapitel Tva som ger en beskrivning av viktiga begrepp
som anvands i rapporten. Det tredje kapitlet presenterar problemomradet med forskning som gjorts tidigare
och slutligen delmélen som ska undersokas. Det fjarde kapitlet presenterar de valda metoderna experiment
och implementation. Kapitel Fem innehaller beskrivningen av implementationerna samt hur experimenten
genomfordes. Kapitel Sex presenterar resultaten av experimenten samt analysen av data. Det sjunde kapitlet
diskuterar resultaten av projektet. Kapitel Atta behandlar validitetshot mot arbetet samt hur de ir téinkta att
hanteras. Kapitel Nio innehaller slutsatsen som arbetet med projektet ledde fram till. Bilagorna innehéller
anvinda Sudokupussel, konstruktorn for implementationen av den LBSA-baserade algoritmen, operatorerna
for den LBSA-baserade algoritmen, sokningsloopen for den LBSA-baserade algoritmen och
randomiseringsfunktionen som anvénds.

2 Bakgrund

2.1 Sudokupussel

Sudoku ér ett NP-komplett numeriskt matrisbaserat pusselproblem dér en n’ x n’ matris har fyllts med siffror
frén ett till n pa ett antal positioner (se figur 2.1.1). De fran bdrjan givna siffrorna far inte byta plats under
pusslets 16sning, utan ska vara placerade pa samma rutor i ldsningen.
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Figur 2.1.1: Exempel pd

Sudokupussel.
McGuire et. al. (2013) skriver att det inte finns ndgot Sudokupussel som har 16 eller farre startsiffror och att
ett korrekt Sudokupussel har exakt en 16sning. Om det finns fler &n en 16sning har vissa rutor fler &n en giltig
siffra, 16saren maste gissa vilka siffror som ska vara i de rutorna, men meningen é&r att Sudoku ska vara ett
logiskt pussel som kan 16sas utan gissningar. Sudokupussel som har férre dn 17 startsiffror har fler &n en
16sning och uppfyller dérfor inte villkoret att pusslet ska vara mojligt att 16sa utan att 16saren bevover gissa.
Mcguire et. al. (2013) bevisade att det inte finns ndgot Sudokupussel som har 16 eller farre startsiffror.
Genom att katalogiserade de mojliga Sudokuldsningarna och sedan applicera en checker-algoritm som de
implementerat. Checker-algoritmen hittade inga Sudokupussel med 16 startsiffror som har en 16sning men de
hittade Sudokupusslet som har 16 startsiffror och 2 16sningar. Nér de testade checker-algoritmen pa
Sudokuldsningar for att hitta Sudokupussel som har 17 startsiffror hittade de alla kinda Sudokupussel.
Losningen pa ett Sudoku pussel 4r en matris déir varje rad, kolumn och 7 x n box har siffrorna ett till » exakt
en gang. Enligt Yato och Seta (2003) &r Sudoku ett NP-komplett problem.

Ytterligare problem som kan anvéndas &r for att undersoka omradet NP-kompletta problem &r exempelvis
Latinska rutor, den resande handelsmannen (eng. Travelling Sales Person), Masyu och Akari.
Sudokuproblemet viljs pa grund av argumenten i Aaronson (2006) och Segura et. al. (2016). En fordel med
Sudoku framfor andra mdjliga problem é&r att det finns en optimal 16sning och att det &r enkelt att utvardera
nér den dr funnen. Det gar att undersoka populationens diversitet vid en funnen 19sning for att se om en
jamforelsealgoritm har en battre eller simre diversitet &n LBSA. Samt att det forfattaren anser det majligt att
anpassa LBSA till Sudokuproblemet men att det dr svarare for Masyu-problemet och Akari-problemet.
Latinska rutor hade varit ett mojligt val som delar flera av nimnda argument som Sudokuproblemet men som
har farre restriktioner 4n Sudoku vilket gor att det &r lattare att 16sa. Forfattaren hittade heller inte niagra
studier som 16st problemet med hybrida evolutiondra algoritmer, vilket gor att det inte finns nagon
jémforelsealgoritm.

2.2 Evolutionira algoritmer

Evolutionéra algoritmer (EA) ar en kategori av algoritmer som bygger populationsbaserad stokastisk sokning
(Civicioglu, 2013). Redan Alan Turing introducerade idén med evolutionira processer i sina skrifter 1948-
1950 (Brabazon, O'Neill och McGarraghy, 2015) Under 1960-talet och 1970-talet presenterades viktiga
framsteg inom evolutionéra algoritmer samtidigt i USA och Tyskland. Gemensamt for evolutionéra processer
ar enligt Brabazon, O'Neill och McGarraghy (2015) att de har en population av individer, selektion baserad
pé individernas fitnessvérde bibehallandet av individer med bra fitnessvérde och en generation med nya
individer som ersétter hela eller delar av den gamla populationen. Fitnessvirdet &r ett virde som anvénds for
att bedoma hur néra 16sningen en individ dr. Brabazon, O'Neill och McGarraghy (2015) skriver att &ven om
forskningen om de evolutiondra metoderna som nédmnts tidigare forut var distinkt, har skillnaderna blivit
mindre och idag dr det vanligt att anvénda begreppet evolutionéra algoritmer for flera evolutiondra metoder.

Genetiska algoritmer (GA) har sedan 1960-talet anvénts for att l16sa optimeringsproblem. Preux och Talbi
(2009) skriver att enligt deras erfarenheter dr GA vil anpassade for att 16sa optimeringsproblem i
sOkomraden med flera dimensioner.

Figur 2.2.1 visar ett flodesschema over hur en generell GA kan designas. En GA maste inte utféra bade en
crossover-operation och en mutationsoperation, men det dr vanligt att bada operationerna ar inkluderade.
Crossover-operationen anvédnder information frén tva individer for att generera en eller flera nya individer,



under mutationsoperationen fordndras en individ slumpmaéssigt for att individer inte ska bli for lika varandra.
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Figur 2.2.1: Flédesschema over en generaliserad GA.

I det forsta steget skapas en startpopulation med randomiserade individer, i det andra steget appliceras
malséttningsfunktionen som utvédrderar hur néra en individ dr den optimala 16sningen.
Malsattningsfunktionen maste designas for varje GA och returnerar ett fitnessvarde, i vissa fall kan vérdet
som returneras behdvas normaliseras innan det kan anvdndas som fitnessvirde. I det tredje steget utvédrderas
om stoppvillkoret dr uppfyllt, &r det uppfyllt avslutas s6kningen (8), om inte gér den vidare. Exempel pé
stoppvillkor ar en individ med ett fitnessvédrde over eller under ett visst virde har hittats eller ett forutbestamt
antal iterationer har genomforts. I det fjarde steget, selektion, véljs ett antal individer fran populationen for
att i ndsta steg generera avkomma. Selektionen kan utforas pa ett antal olika sétt men det 4r vanligt att
individernas fitnessvérde ligger till grund for sannolikheten att véljas. I det femte steget crossover generas
nya individer genom att kopiera information frén tvé individer (fordldrar) som valts under selektionssteget,
den nya individen har information fran bada fordldrarna. Genom crossover-operatorn drvs flera gener fran
tvd individer till avkomman for att styra sokningen till individer som representerar bra 16sningar (Brabazon,
O'Neill och McGarraghy, 2015). I det sjétte steget, mutation, muteras individer for att forhindra att individer
blir for lika varandra och att sokningen dirmed stannar. Om mutation inte utférs finns en risk att crossover-
operatorn producerar avkomma som &r identisk med redan existerande individer, sokningen kan darmed inte
utforska nya s6komrdden och kan ha fastnat i ett lokalt optimum. Mutationsoperatorn maste balanseras for
att den inte ska forstora individer med bra fitness innan de har hunnits exploaterats av selektionen och
crossover-operatorn. Ju mer selektionen och crossover-operatorn exploaterar bra individer, desto storre
behover sannolikheten vara att individer muteras (Brabazon, O'Neill och McGarraghy, 2015). 1 det sjunde
steget sker ersittningen av den gamla populationen. Det finns flera olika ersattningsstrategier som kan
anvindas foOr att ersitta den gamla populationen. En variant ér att delar av populationen ersétts av nyligen
genererad avkomma, om delar av populationen ersitts brukar individer med bra fitnessvérde behallas medan
individer med déligt fitnessvérde kasseras. En annan variant 4r att hela den gamla populationen ersétts av den
nya generationen, i vilket fall fitnessvérdet inte anvénds under ersattningen.

2.2.1 Hybrida evolutionira algoritmer

Hybrida evolutiondra algoritmer &r en kombination av en evolutionér algoritm och andra
optimiseringstekniker, heuristik eller maskininlédrningstekniker. Cotta och Troya (1998) definierar



evolutionira metoder som anviander arkitekturen frén en EA kombinerat med kunskap om problemdoménen,
som hybrida evolutionira algoritmer. De skriver dven att hybridisering kan dstadkommas genom att antingen
fordndra algoritmens inre komponenter baserat pi kunskapen om problemdomainen eller genom att
kombinera flera sdkalgoritmer med varandra.

2.2.2 Diversitet

Det finns olika sétt att definiera och méta diversitet pa, och de valda definitionerna och matten kan ge olika
resultat for samma populationer. Hammingavstandet &r en vanlig teknik for att méta skillnaden mellan
genotyper (Morrison och De Jong, 2002) och har en 14g komplexitet O(n). Hammingavstandet &r lika med
antalet positioner som dr olika mellan tva lika langa stringar. Entropi ger en battre bild av individernas
spridning (Crepinsek et. al., 2013) men forfattaren var inte siker pa att mattet kunde implementeras korrekt.

Diversiteten kan métas pa fenotyper och genotyper. Diversitet pa fenotyper definieras av Crepinsek et. al.
(2013) som skillnaden mellan fitnessvéirden inom en population, medans diversitet pa genotyper definieras
som skillnaden mellan individer i en population. Ett exempel pé att mita diversitet pa fenotyper &r att
kategorisera individer efter deras fitnessvirde och sedan anvidnda antalet kategorier som matt pa diversiteten.
Enligt Smit et. al. (2011) ger métningar pa genotyp-nivé béttre information om individernas spridning, pa
grund av att ett odndligt antal individer kan vara kopplade till ett fitnessvéirde vid métning pa fenotyp-niva. |
detta arbete méts diversiteten (se nedanstdende beskrivning av diversitet) pa genotyper darfor att individer
med samma fitnessvérde kan ha stora skillnader i arrayerna som representerar Sudokupusslet. For att méta
diversiteten pa genotyp-niva finns flera mojliga tekniker, Crepinsek et. al. (2013) kategoriserar dem i fem
klasser, differens, avstand, entropi, sannolikhet och sldktskap. Exempel pa métt fran differens ar antalet unika
genotyper och aktiverade noder dér en nod representerar ett omrade i sokomradet. Ett exempel pa ett matt
frén sléktskap dr antalet individer i den forsta populationen som bidragit med information till individer i den
sista populationen. Att rdkna antalet unika genotyper kommer leda till att algoritmerna fér liknande
diversitet, eftersom det for troligen bara &r individer med l&ga fitnessvérden som blir identiska. Att méta
unika genotyper gor ingen skillnad pa hur mycket skillnad det dr mellan olika individer. Om tvé individer har
flera positioner som &r olika bor det paverka diversiteten mer 4n om tva individer har fa positioner som ar
olika. Slaktskap ar svart att implementera eftersom antalet giltiga symboler i en ruta &r begrénsat, endast nio
mojliga. Det blir svart att avgdra om en siffra kommer fran en individ i den forsta positionen eller om den &r
skriven under en senare iteration. Entropi hade varit ett mojligt métt att méita diversitet och kan ge en béttre
bild av diversiteten dn matt fran avstandsklassen, men det 4r ocksa komplex och tidskrdvande att
implementera. Déarfor valdes klassen avstdnd for att méta antal positioner som skiljer sig mellan tva
individer.

En individ representerar ett ifyllt Sudokupussel och diversitet i detta arbete tolkas som antalet positioner som
skiljer sig mellan Sudokupussel. Dér en viss position refererar till en ruta i en bestimd rad, kolumn och 7 x
n-box. Exempelvis kan position tre referera till den i figur 2.2.2 markerade rutan, som ligger i den forsta
raden, den tredje kolumnen och #n x n-boxen hogst upp till vanster.
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Figur 2.2.2: Sudokupussel med

position tre markerad.
Den valda representationen av en individ ar ett Sudokupussel dr en array med 81 element och alla individer
har lika ldnga arrayer. For att mita skillnaden mellan arrayer finns flera mojliga méatt exempelvis
Levenshteinavstandet. Levenshteinavstandet méiter hur ménga karaktérer som maste ldggas till, erséttas och
raderas, for att en string ska bli lik en annan strdng och kréver inte att strdngarna &r lika langa.



Levenshteinavstandet kommer ge ett liknande resultat som Hammingavstandet, men ger i vissa fall ett lagre
virde &n Hammingavstandet, exempelvis om tva stringar kan bli identiska genom att ta bort den forsta
karaktiren och lagga till en karaktér pa slutet av strangen.

223 TLBO

TLBO ir en optimeringsalgoritm som introducerades av Rao et. al. (2011) och som inspireras av hur
inlérning fungerar i ett klassrum. Algoritmen har tva inldrningsfaser, lararefasen och inldrningsfasen.

2.2.3.1 Lirarefasen

Under ldrarefasen lér sig ldrande individer av en ldrare och medelvirdet for ett &mne, ett imne kan
exempelvis vara en av de variablerna som ska optimeras.

X :Xold,i+rand*(X _TFXMean)

new, i Teacher

FEkvation 2.2.1

Ekvation 2.2.1 visar ekvationen for ldrarefasen. Dér Xyew,: &r den nya positionen som genereras av
ekvationen, 7 identifierar den ldrandeindividen. Xoi; dr den gamla positionen for i, X7eacher den bista
individen for 4mnet i populationen, 7 ér lararfaktorn som slumpas med lika stor sannolikhet till ett eller tva,
och Xean dr medelvirdet f6r &mnet.

For att hitta det optimala vardet for 7r utfordes enligt Rao (2016) experiment pd benchmarking-funktioner.
Resultaten av de experiment var att algoritmen presterade béast om vérdet for 77 slumpades till ett eller tva.

2.2.3.2 Inldrningsfasen

I larandefasen lar sig varje individ i populationen fran en annan individ som vélj slumpvis, uppdateringen av
individens position utfors enligt en av tvé ekvationer.
X o, i = X g i Hrand ¥ (X g4 = X 4 1)

new, i

Ekvation 2.2.2
Valet av ekvation beror p& om positionen for den slumpade individen har ett ldgre eller hogre vérde én
positionen for individ i. For ett minimeringsproblem géller att om vérdet for den slumpade individen &r lagre
anvinds ekvation 2.2.2, For ett maximeringsproblem géller att om vérdet for den slumpade individen &r lagre
anvénds ekvation 2.2.3.

X e, i= X Hrand % (X g4, =X 1)

new, i

FEkvation 2.2.3

Om vérdet for den slumpade individen &r hogre én vérdet for individ i anvénds ekvation 2.2.3 {or ett
minimeringsproblem. For ett maximeringsproblem anvénds ekvation 2.2.2. TLBO anvinder girig selektion
vilket innebér att bara den bésta positionen av Xuew och Xoia sparas bdde under lararefasen och under
inlérningsfasen.

2.3 LBSA

LBSA introducerades av Chen et al. (2017) for att forbattra egenskaper hos BSA (Civicioglu, 2013). LBSA
ar en evolutiondr algoritm for 16sning av numeriska optimiseringsproblem dédr numren i problemet dr reella
tal. Bade BSA och LBSA har ett minne i form av en historisk population som anvédnds under
mutationsoperationen for att uppdatera individer i férsokspopulationen som innehaller de nya individerna
som generas under en iteration. I beskrivningen av LBSA anvénds betdckningen rand for en funktion som
returnerar ett reellt normaldistribuerat virde mellan noll och ett.

2.3.1 Initiering av startpopulationerna

Under initieringsfasen sétts startvérde for alla individer i startpopulationen och den historiska populationen.



for i <= population size
for j <= D
Pi,; « lowy + rand * (up; - low;y)
0ldP;,y « lowy + rand * (up; - low;)
endfor
endfor
Evaluate all individuals

memorize the best and the worst individual

Algoritm 2.3.1: Initialisering av start- och historiskpopulation.

Algoritm 2.3.1 beskriver initieringen av startpopulationen P och den historiska populationen oldP.
Populationerna bestér av 7 individer och varje individ har en array med flyttal, arrayen har storlek D. Det
lagsta vérdet som kan séttas for en individ &r low;, det hdgsta vérdet &r up;, rand slumpar ett reellt tal mellan
noll och ett.

2.3.2 Selektion-I

Selektion-I utfors pa samma sétt som i BSA om ett villkor uppfylls ersitter den nuvarande populationen den
historiska populationen. Om den historiska populationen ersétts blandas individerna.
if (a <b | ab ~U(0, 1))

0ldP « P

shuffle (0oldP)

endif

Algoritm 2.3.2: Ersdttning av den historiska populationen.

Algoritm 2.3.2 innehaller pseudokod for erséttningen av den historiska populationen i LBSA.

Om villkoret a < b uppfylls ersétter den nuvarande populationen P den historiska populationen o/dP. Under
den forsta iterationen innehéller P individerna som generades och initierades under initieringsfasen, under
foljande iterationerna innehéller P de individer som overlevde selektion-II.

2.3.3 Mutation

LBSA kombinerar TLBO och BSA for att 6ka sammanstralningshastigheten genom att guida inlérningen
under mutationsoperationen. LBSA har tvad mutationsekvationer men en individ muteras bara av den ena,
valet av ekvation slumpas. Under mutationen genereras lika manga nya individer som finns i
startpopulationen, de nya individerna lagras i forsékspopulationen.

For den forsta mutationsekvationen som anvidnds av LBSA, utdkas mutationen fran BSA med information
frén individen med l4gst fitnessvérde i den nuvarande populationen.

Mutant=P+ F*(oldP — P) Elvation 2.3.1

I BSA anvinds information fran den historiska populationen o/dP och den nuvarande populationen P for att
generera en ny position under mutationen (ekvation 2.3.1), enligt Civicioglu (2013) anvénds F {or att
kontrollera hur mycket (o/dP — P) paverkar sokningen. Virdet for F sitts till 3 * rand i bade Civicioglu
(2013) och Chen et. al. (2017).



M=P+Fx*(0.5%(0oldP—P)+0.5%rand x( Teacher— P)) Elvation 2.3.2

Ekvation 2.3.2 dr den forsta mutationsekvationen som anvinds av LBSA. Dar M ar forsdkspopulationen, P ar
den nuvarande populationen, F' ir en konstant som sétts till 3 * rand, oldP ar den historiska populationen och
Teacher ir individen i den nuvarande populationen med det bésta fitnessvérdet.

For den andra mutationsekvationen anvinder LBSA ldrarefasen och inlérningsfasen fran TLBO. LBSA
modifierar bade lararefasen inldrningen frain TLBO genom att géra om den till tre steg och sedan kombinera
de tre stegen till en ekvation (ekvation 2.3.3). I det forsta steget lér sig en individ frén en annan slumpad
individ, under det andra steget frdn den bésta individen i population (7eacher) och i det sista steget fran den
sdmsta individen i populationen (Worst).

om individ i dr bdttre dn individ k
Mi,J: Pi7j+rand *(Pi,j_ Pk’j)-l-rand *(Teacherj—Pijj)+ rand*(Worstj—Pi,j)

om individ k dr bdttre dn individ i Ekvation 2.3.3
MLJ: Pi7j+rand *(Pk,j —Pi,j )+rand *( Teacherj —Pijj )+ rand*(Worstj— Pi,j)

M ér en individ i forsdkspopulationen, P dr en individ i den nuvarande populationen, 7eacher dr den
individen i den nuvarande populationen som har bésta fitnessvéirdet, och Worst ar den individ i den
nuvarande populationen med det sdmsta fitnessvérdet.

2.3.4 Crossover

LBSAs Crossover-operator (algoritm 2.3.3) fungerar pd samma sétt som i BSA. En matris med storleken
pSize x pDim fylls med ettor. Dir pSize &r storleken péa populationen och pDim &r ldngden pa arrayen men de
flyttal som ska optimeras. Sedan viljs en av tva varianter for att bestimma hur manga positioner som ska
kopieras frén en individ i populationen till en individ i férsdkspopulationen.

crossoverMap[pSize] [pDim] fill all positions with 1
if (a <b | a,b ~U(0, 1))
for i <= pSize
crossoverMapi, u:ceil (mixrate * rand *p) « O | u = permute(1, 2, 3, .., D)
endfor

else
for i <= pSize

crossoverMapi, rand(p) « O
endif
T « Mutant
for i <= pSize
for j <= pDim
if crossoverMap:i,y == 1
Ti,5 < Pi,5
endif
endfor

endfor

Algoritm 2.3.3: LBSAs Crossover-operator.
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Den forsta varianten itererar dver matrisen crossoverMap och sitter ett antal slumpade positioner till noll, u
ar arrayen for problemdimensionen D, mixrate dr en variabel som bestimmer hur ménga positioner av
problemdimensionen som maximalt kan séttas till noll. Randomiseringen av positionerna fas genom att
arrayen som innehéller positionernas index blandas. Den andra varianten sétter en position i arrayen for en
individs problemdimension till noll. Nar en av varianterna har utfors sitts 7 till forsokspopulationen som
skapats under mutationsoperatorn, sedan itererar en néstlad loop 6ver matrisen som skapats i borjan av
funktionen. Den yttre loopen itererar Gver arrayen som representerar alla individer i populationen och den
inre dver arrayen som representerar problemdimensionen. Néar den inre loopen hittar en position som
innehaller vérdet ett, kopieras vérdet som finns pa den positionen i arrayen for problemdimensionen for den
aktuella individen i populationen. Till arrayen for problemdimensionen fér motsvarande individ i
forsokspopulationen. Néar funktionen har kort fardigt har alla individer i1 forsokspopulationen korsats med
motsvarande individ i populationen.

2.3.5 Selektion-II

LBSAs ersittning av individer i populationen ar helt elitistisk. Om en individ i férsokspopulationen har ett
fitnessvérde som ér bittre eller lika med fitnessvirdet for individen pa samma position i populationen.
Ersitter individen i forsokspopulationen den individen (algoritm 2.3.4).

for i < population size
if Ti.fitness <= Pj.fitness
Pi « Ti
endif

endfor

Algoritm 2.3.4: Ersdttning av individer i populationen med individer i forsokspopulationen.

Dir 7; &r individ i 1 fors6kspopulationen och p: dr individ 7 i den nuvarande populationen.

2.3.6 Korrigering av overskridande virden

LBSA designades for att optimera arrayer med reella tal, dir variablerna i arrayen har ett lidgsta och ett
hogsta varde. Darfor utfors en korrigering av virden som ligger utanfor det tilldtna intervallet vilket finns
beskrivet i Chen et al. (2017).

24 HGA

HGA som introducerades av Deng och Li (2011) dr en algoritm som har enkel implementation men dnda har
en hog 16sningsgrad for latta och medelsvara Sudokupussel. For latta Sudokupussel ar 16sningsgraden mellan
80 till 100 procent, med ett medelvirde for antal iterationer mellan 200 och 500. Fér medelsvara
Sudokupussel &r 16sningsgraden 60 procent och medelvérdet for antal iterationer runt 600. For svara
Sudokupussel &r 16sningsgraden endast sjutton procent. Det &r svart att jaimfora algoritmer mellan forfattare
eftersom de Sudokupussel som I6sts inte alltid 4r angivna i rapporten, exempelvis anger Deng och Li (2011)
fran vilken sida de himtat pussel men inte vilka Sudokupussel som anvants. Om lI6sningsgraden for HGA
jamfors med exempelvis Chel et. al. (2016) ser det ut som HGA har en béttre 10sningsgrad for alla l4tta,
medelsvara och svara Sudokupussel, men det dr svért att avgdra om Deng och Li (2011) och Chel et. al.
(2016) anvinder pussel som dr jamforbara. En algoritm som &verlag har en béttre 16sningsgrad an HGA ar
Wang et. al. (2015) for ldtta och medelsvara pussel ar 16sningsgraden 100 procent, for svara en 16sningsgrad
mellan 96 och 100 procent och for supersvéra en 16sningsgrad mellan 58 och 98 procent. Ett forsok att
implementera Wang et. al. (2015) gjordes men den algoritmen lyckades inte l6sa Sudokupussel, och eftersom
ingen pseudokod publicerats var det svart att identifiera vad som var fel. HGA valdes for att den lyckas 16sa
flera latta och medelsvara Sudokupussel, samtidigt som den har en enkel implementation.
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3 Problemomrade

NP-kompletta matrisbaserade pusselproblem &r problemen som bestar av en 7 x » matris som delvis har fyllts
med ett antal symboler, malet dr att hitta en 16sning som uppfyller vissa villkor exempelvis att de tomma
rutorna ska fyllas med de symboler som saknas (Latinska rutor), att rader och kolumner ska ha en viss
summa (Kakuro) eller att linjer ska ritas mellan likadan symboler (Zig-zag numberlink).

Sudoku ér ett problem under omradet kombinatorisk spelteori, exempel pé andra arbeten inom omradet ar
Adcock et al., (2015) som undersdker om ett specifikt problemet &r NP-komplett och Wang et. al. (2015)
som undersoker effektiviteten hos en foreslagen algoritm.

Forskare har undersokt effektiviteten hos flera olika tekniker for att 16sa Sudoku, exempelvis Yue och Lee
(2006) som beskriver en teknik for att implementera ett kvantum-neuronnét for att [6sa Sudokupussel. Jilg
(2009) jamfor i sin rapport sex populationsbaserad algoritmer med varandra, Kamal, Chawla och Goel

(2015) jamfor den relativa effektiviteten hos Backtracking, Simulated Annealing, och genetiska algoritmer.

Fran 2006 och framéat har det publicerats artiklar dér forskare undersoker hur effektiva evolutionéra
algoritmer &r pa att 16sa Sudoku, en av de tidigaste rapporterna undersdker om en genetisk algoritm som
anvinder grammatisk evolution kan 16sa Sudoku, (Nicolau och Ryan, 2006) och deras resultat visar att den
klarar att 16sa problemet, men effektiviteten hos den teknik de anvéinde sétts inte i relation till andra
existerande tekniker.

Mantere och Koljonen (2007) undersékte om det gar att 16sa Sudokupussel med genetiska algoritmer och
kom fram till att det 4r mdjligt men att det finns mer effektiva tekniker dn den genetiska algoritmen de
presenterade. De foreslar att framtida forskning ska undersdka om hybrida genetiska algoritmer &r mer
effektiva pa att 16sa Sudokupussel. Asif och Baig (2009) experimenterar med Ant Colony Optimisation, deras
algoritm klarar att fylla upp till 76 av 81 rutor i polynomiell tid men klarar inte att 16sa alla rutor.

Pa senare ar har forskare forsokt forbéattra effektiviteten hos evolutiondra algoritmer genom att kombinera
dem med andra algoritmer. Exempelvis foreslar Mantere och Koljonen (2009) en genetisk algoritm som
kombineras med en Ant Colony Optimization algoritm. Men de undersoker inte hur diversiteten i
populationen paverkar algoritmens formaga att 16sa problemet. Chen et al. (2017) presenterar en ny
evolutiondr algoritm LBSA som kombinerar tva algoritmer som framgéngsrikt har 16st
optimiseringsproblem, BSA och TLBO. Enligt Chen et al. (2017) har LBSA en snabbare
konvergeringshastighet &n BSA samtidigt som den bibehaller en diversitet i populationen.

3.1 Problemformulering och frigestillning

Hybrida evolutionéra algoritmer har varit relativt framgangsrika pa att 16sa Sudoku (Chel, Mylavarapu &
Sharma, 2016) och det finns ett intresse av att utdka applikationsomradet for BSA och LBSA (Chen et al.,
2017). Enligt Civicoglu (2013) jamférdes BSA med flera andra evolutionidra algoritmer som ofta anvinds 1
litteratur. Resultaten av studien indikerar att BSA generellt dr béttre pa att 16sa flera av problemen som
testades, speciellt pd de mer komplexa problemen lyckades BSA bittre &n jimforelsealgoritmerna.
Ytterligare analyser visade att BSA 10ste problemen snabbare én flera av de andra algoritmerna. LBSA
forsoker forbattra mutationsoperatorn i BSA, bland annat genom att forbéttra populationens diversitet.
Segura et. al. (2016) diskuterar vikten av diversitet vid 16sning av Sudokupussel. Fragan dr om
forbéttringarna av BSA som Chen et. al. (2017) utfor gor algoritmen tillimpbar p&4 Sudokuproblemet?

Om LBSA effektivt kan 16sa NP-kompletta matrisbaserade pusselproblem finns ett brett applikationsomrade
for algoritmen. Om den samtidigt bibehaller diversiteten i populationen kan den vara béttre pa att 16sa
problem som har fler &n en 16sning &n tidigare algoritmer. Exempelvis kan schemaldggningsproblem och
Sudokupussel ha fler dn en 19sning.

Forskningen som fOrfattaren har tagit del av har inte undersokt om diversiteten hos en population kan
forbéttra effektiviteten hos en evolutionér algoritm vid 16sning av Sudokupussel. Denna rapport undersoker
dérfor fragan om LBSA effektivt kan 16sa NP-kompletta matrisbaserade pusselproblem genom att applicera
algoritmen pa Sudokupussel och om algoritmen bibehéller diversiteten i populationen. Effektiviteten
undersoks genom att jamfora LBSA med en hybrid evolutionér algoritm som kallas Novel Hybrid Genetic
Algorithm (HGA), algoritmen introducerades av Deng och Li (2011). Om diversiteten i populationen
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bibehalls undersdks genom att méta avstandet mellan individer nér en 16sning har hittats.

3.2 Delmal

Det forsta delmalet undersoker om LBSA effektivt kan 16sa Sudokupussel genom att jaimfora med HGA.
Virdet som jamfors &r antalet generationer varje algoritm behdver for att hitta en 16sning. Eftersom LBSA
har en forbéttrad diversitet &n den tidigare BSA &r det mdjligt att det paverkar algoritmens
konvergeringshastighet negativt, det kan betyda att HGA snabbare hittar 16sningen péa speciellt enklare
Sudokupussel. Meningen med delmal ett dr darfor att besvara fragan om LBSA kan realiseras som en
Sudoku-16sningsalgoritm dven om konvergeringshastigheten har forsamrats. Om det dr mojligt det troligt att
algoritmen &r anvindbar for att 16sa andra NP-kompletta problem.

1. Faststdlla hur LBSA och HGA skiljer sig med avseende pad antal generation for att losa
Sudokupussel

Det andra delmalet provar om LBSA bibehéller mer diversitet i populationen dn HGA vid 16sning av
Sudokupussel. Enligt Chen et al. (2017) har de forbattrat sokningsféormagan hos den existerande BSA genom
att introducera Teaching-Learning element for att 6ka diversiteten hos individerna i populationen. Delmél tva
undersoker darfor om LBSA haller mer diversitet i populationen &n HGA och ddrmed har en bredare
sokningsformaga, vilket kan vara till nytta for att lokalisera fler 4n en 16sning p& Sudokupussel.

2. Underséka om LBSA dr bdttre pad att behdlla diversitet i populationen dn HGA, nér individerna i
en population representerar ett Sudokubrdde fyllt med siffror mellan ett och nio.

Det tredje delmalet &r att kontrollera om LBSA mer frekvent 4an HGA kan lokalisera 16sningen pa svara
Sudokupussel som har fa givna siffror. HGA fér enligt Deng och Li (2011) problem med svara Sudokupussel,
det dr mojligt att LBSA kan vara bittre pa att lokalisera en 10sning pa de svara problemen eftersom
algoritmen inte omedelbart konvergerar mot en lovande individ.

3. Underséka om LBSA kan [osa fler av de svdra Sudokupusslen dn HGA.

Forvéntat resultat av alla delmal &r statistiskt sékerstdlld data som visar hur manga generationer LBSA och
HGA behover for att 16sa Sudoku pussel. Resultatet presenteras med grafer dar bada algoritmerna ar
representerade. Exempelvis antalet generationer presenteras pa y-axeln och tiden for experimentet
presenteras pa x-axeln. Statistiska tester anvénds for att avgéra om en sampling av métvarden tenderar att
innehélla mindre virden 4n en annan sampling.

4 Metod

For att avgdra om LBSA &r lamplig att anvinda fora att 16sa Sudoku pussel och om den kan l6sa Sudoku
med ett mindre antal generationer &n HGA har metoderna implementation och experiment valts. Metoden
implementation anvinds for att det ska vara mojligt att realisera LBSA och HGA pé ett Sudoku pussel, och
metoden experiment gor det mojligt att jamfora antalet generationer och att skillnaden &r statistiskt
sakerstilld.

4.1 Experiment

Denna rapport undersoker fragestillningen huruvida LBSA ar en effektiv algoritm for att 16sa Sudokupussel
genom tre delmél. Eftersom maélet &r att bekréfta eller falsifiera en hypotes med ett fatal variabler, antalet
generationer och diversiteten i en population, anses experiment vara en lamplig metod for att besvara
fragestéllningen. Enligt Wohlin (2012) &r experiment ldmpligt for att undersoka fragestallningar som till
exempel att bekréfta teorier, undersoka relationer, utvardera modeller och for att kontrollera att métningar ar
korrekta. Berndtsson et al. (2008) hdvdar att experiment undersoker ett fatal variabler, hur de paverkas av
forhéllanden i experimentet och att experiment anvénds for att bekréfta eller falsifiera hypoteser. Experiment
ar dven en vanlig metod i rapporter som undersoker liknande fragestéllningar exempelvis anvénds den i en
artikel som undersoker effektiviteten hos BSA genom att utfora tester och jaimfora resultaten med andra
algoritmer (Civicioglu, 2013).
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4.2 Implementation

Implementation kan enligt Berndtsson et al. (2008) vara en lamplig metod for att implementera en ny 16sning
pa ett problem inom datavetenskap och informationssystem. Metoden innebar att en mjukvaruarkitektur,
procedur, algoritm eller teknik implementeras for att visa att den foreslagna 16sningen antingen beter sig pa
ett visst sdtt eller innehar vissa egenskaper. For att undvika validitetshot och reliabilitetshot &r det viktigt att
implementationen gors enligt god mjukvaruutvecklingssed. For att det ska vara mojligt att utfora de
experiment som undersdker om LBSA é&r en effektiv algoritm for att 16sa Sudokupussel maste det finnas en
implementation av algoritmen. Det har inte varit mdjligt att fa tillgang till kdllkoden frén forskarna som
foreslagit LBSA (Chen et al., 2017) eller HGA (Deng och Li, 2011), darfér maste nya versioner
implementeras. De nya versionerna gors fran den information som finns tillgdnglig i de publicerade
artiklarna. Men eftersom det inte gér att kontrollera om de &r korrekt implementerade inkluderas kéllkoden
for de viktiga delarna av algoritmerna i appendix delen av denna rapport.

5 Genomforande

For att uppna delmalen kommer den vetenskapliga metoden experiment att anvéndas for att bekrifta eller
falsifiera hypoteser, hypoteserna formuleras baserat pa delmalen.

Hypotes 1:

LBSA kan losa Sudokupussel pad ett mindre antal generationer dn HGA.
Hypotes 2:

LBSA bibehdaller en storre diversitet i populationen dn HGA.
Hypotes 3:

LBSA hittar mer frekvent det globala optimat dn HGA.

Tolkningar av LBSA och HGA implementeras i programmeringsspraket C++, tolkningarna baseras pa den
information som finns tillgidnglig i forskningsartiklarna. LBSA &r beskriven i Chen et al (2017), och HGA
beskrivs i Deng och Li (2011).

Rapporterna innehéller beskrivningar av algoritmerna och vissa delar finns forklarade med pseudokod
Algoritmerna berdknas darfor vara mojliga att implementera pa ett sitt som gor det majligt att testa deras
effektivitet vid 16sning av Sudokupussel.

LBSA och HGA ér evolutionéra algoritmer och generar vid sdkningens borjan ett antal individer som ingér i
en population dér varje individ har ett fitnessvarde som beréknas av en fitnessfunktion.

Malséttningsfunktionen ar en viktig del av evolutionéra algoritmer som anvinder fitnessvirde och kan ha
stor paverkan pé en algoritms effektivitet. Darfor anvénds en identisk malséttningsfunktion for bade den
LBSA-baserade och den HGA-baserade algoritmen, eftersom det dr andra delar av algoritmerna som é&r
intressanta att utvirdera, exempelvis hur effektiv Teaching-Learning tekniken som LBSA applicerar i
mutationsfasen dr for att bibehalla diversiteten i populationen. Den valda malséttningsfunktionen (ekvation
5.1) anvinds av Deng och Li (2011) i artikeln som beskriver HGA, och ridknar antalet aterkommande
nummer i varje rad och kolumn i Sudokupusslet.

9
WZZ(Vi+C,-) Ekvation 5.1
i=1
Dar r; ar antalet aterkommande nummer rad i och ¢; dr antalet dterkommande nummer i1 kolumn i, nér
fitnessvérdet dr noll har algoritmen hittat en 16sning pa Sudokupusslet.

En testmilj6 dr implementerad i C++ som kan ldsa in ett Sudokupussel och applicera den LBSA-baserade
eller den HGA-baserade algoritmen for att sdka efter en 16sning. Experimenten kommer att utforas genom att
ett Sudokupussel lases in i testmiljon, och en av algoritmerna anvindes darefter for att soka efter en 16sning.

Experimentet som testar hypotes ett applicerar den LBSA-baserade och den HGA-baserade pad Sudokupussel,
och efter varje forsok sparas antalet generationer varje algoritm behdvde for att hitta 16sningen. Den data
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som erhalls analyseras med statistiska metoder for att undersoka om skillnader mellan algoritmerna ar
statistiskt sékerstillda eller om de kan forklaras av den statistiska osdkerheten.

Hypotes tva undersoks genom att anvinda Hammingavstindet for att berékna skillnaden mellan individer.
Hammingavstandet véljs for att arrayerna dr lika langa, operationer som appliceras pé arrayerna tillater inte
att den forsta karaktiren tas bort och en karaktar laggs till pa slutet vilket leder till att Levenshteinavstandet
blir missvisande. Hammingavstidndet anvénds dven av Chen, et al. (2017) och dr enligt Morrison och De
Jong (2002) ett av de vanligaste méttet for att méta diversitet pd genotyp-niva. Nér sokningen har hittat en
l6sning pa Sudokupusslet, berdknas Hammingavstdndet mellan de individer som finns i den population som
genererades sist. Ett storre virde innebér att populationen har en stdrre diversitet &n en population med ett
mindre Hammingavstand.

Det sista experimentet undersoker hypotes tre genom att 16sa svara Sudokupussel med den LBSA-baserade
och den HGA-baserade algoritmen. Data som sparas &r antalet lyckade forsok for varje algoritm.

For att undersoka om en grupp med data ar storre 4n en annan grupp av data anvinds Wilcoxon Signed
Ranked Test (Wilcoxon, 1945) tillsammans med Mann-Whitney (Mann och Whitney, 1947). Testerna
anvands for att de inte kriver normalférdelad data och att de géar att tillimpa pa en dataméngd med fa vérden.

5.1 Applikationsdetaljer

Innan experimenten paborjades gjordes en forstudie for att forsoka hitta de bista parametrarna for respektive
algoritm. Gemensamt for de tvé algoritmerna ar representationen av individer och bygger pé en princip som
anvindes av Mantere och Koljonen (2007), varje individ har tva arrayer med 81 positioner som motsvarar en
cell i en Sudoku matris. Den ena arrayen innehaller siffrorna i Sudoku-pusslet och innehaller de fasta
siffrorna och nollor som markerar tomma positioner den andra arrayen innehéller nollor for att visa tomma
positioner och ettor som markerar positioner med fasta siffror.

[0]o[7]e[o]o]o]o]s]o[o[6[o[o[2[o]o]3[o[o]z][o]of4]o]o[6[o[e]1]7[o]o[oo[o[o6 o o]2][o[o[o[o[o]e[ofo[oo[o[o[o]olol1]o[o[4[o6[2[o]o]o[s[o]3[o]8[o]o]o[7 [o[4[o]o]o]o]

[0]o][1]1]o]o]o]o[1]ofefr]efo[a]ofo]a]o]a]1]o]a[1]o]a]1]e[1[1]1]o[o]ofolofol1 fo]of1]ofo]ofafo[a]o]o]o[o]a]o]e]o]a]1]o]o]1]o]1]1]o]ofol1 [ofafefa]afo[o[1]o]1]o]o]o]o]
Figur 5.1.1: Representation av Sudoku.
Figur 5.1.1 visar ett exempel pa hur arrayerna for en individ som har Iést in ett Sudoku ser ut, den 6vre
arrayen innehaller de fasta siffrorna och nollor som senare kommer skrivas dver med ett virde mellan ett och
nio, den undre innehaller ettor som markerar pa vilka positioner de fasta siffrorna finns och nollor for att visa
vilka positioner som kan skrivas over.

En viktig egenskap representationen har &r att siffrorna i Sudokupusslets boxar ldses in frén vénster till
hdger, och sparas efter varandra. De nio forsta positionerna dr den 6vre vénstra boxen, de nio nést foljande
positionerna &r den dvre mittersta boxen etc. Nér algoritmerna fyller i arrayerna innehdller varje subarray
som representerar en box i Sudoku-pusslet alltid siffrorna ett till nio (Figur 5.1.2). En subarray &r nio
efterfoljande positioner och den forsta subarrayen borjar pa position noll.

Bl2I7[8]2][1[6[e[7[e[6[e[1[214[s[3[3[7 [2]1[5[4 o[e 6 [8[s 1 [7[6]5[21[2] 6]5 s 2[7[o]+[3[7Ielalel1]2[4[s13] 8 [1]3[5]4 7 6[2[1[7[6]s [+ 3 [8o [2]e [2]7[a]a 1 3]6]5]

R[N PRPPHRPHRPRARRRAPPHBPAPRARARARRRERH M PR RARRRERRPH [ pM A PRl ATARARP e[ [o0]
Figur 5.1.2: Representation av ifyllt Sudoku.

5.2 HGA-baserad jamforelsealgoritm

Jamforelsealgoritmen &r baserad pA HGA men flera storre fordndringar pa grund av oklarheter kring en del
detaljfragor i Deng och Li (2011).

5.2.1 Selektionsstrategi

Innan algoritmen gar in i selektionsfunktionen halveras populationen och bara den forsta hélften av
individerna behalls. Selektionsstrategin véljer ut lika minga par av individer som finns i populationen efter
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halveringen. Exempelvis om en startpopulation har fyrtio individer halveras den till tjugo, sedan viljs tjugo
par ut och varje par genererar en ny individ genom crossover-operationen.

for i « 0, 1 < population size
identifier « random integer from 1 to randMax

if identifier < 6
upperBound « 6

else if identifier < 11
upperBound « 11

else if identifier < 16
upperBound « 16

else
upperBound « 20

endif
x1 « random individual with ordinal number less than 'upperBound'
x2 « random individual with ordinal number less than 'upperBound'
while x1 is same individual as x2

x2 « random individual with ordinal number less than 'upperBound'
endWhile

crossover (x1, x2)

endfor

Algoritm 5.2.1: Pseudokod for den HGA-baserade algoritmens selektionsstrategi.

I original HGA beskriver Deng och Li (2011) hur de delar upp den resterande hilften av individerna i fyra
kategorier ddr individerna med ldgst fitnessvérde &r i den forsta kategorin, individerna med de nést simsta
fitnessvérden ér i den andra kategorin, etc. Selektionen viljer sedan en kategori ur vilken tva individer ska
viljas, valet av de tva individerna utfors sedan slumpmaéssigt. Variabeln identifier anvands for att vélja vilken
kategori som ska anvéndas pa grund av oklarheter hur identifier generas i original HGA, anvinds en
modifierad selektionsfunktion som genererar ett virde for identifier genom att slumpa ett integer véirde fran
ett till randMax som dr en konstant variabel som sétts i borjan av koérningen. Under forstudien hittade
algoritmen flest 16sningar nir randMax sattes till virden mellan 30 och 40.

Naér identifier har genererats jaimfors viarden mot gransvarden for de fyra kategorierna exempelvis om
identifier slumpas till atta, kommer den forsta och den andra kategorin av individer att anvéndas eftersom
virdet &r storre dn fem men mindre dn elva. Tva individer slumpas sedan fram fran kategori ett eller tvda om
samma individ slumpas fram tvd ginger i samma par véljs en av dem om. Algoritm 5.2.1 visar pseudokod for
erséttningsstrategin. Forsok gjordes att kontakta Deng och Li (2011) for att fa tillgang till koden men nagot
svar erholls inte.

5.2.2 Crossover-operator

Crossover-operatorn i den HGA-baserade algoritmen fungerar genom att kombinera den bésta och de tvé
slumpvis valda individer fran selektionsoperatorn. Operatorn kopierar ett slumpat antal av subarrayerna fran
den individ som har l4gst fitnessvirde av de tvéd utvalda individer till samma subarray i den bésta individen.
Om subarray ett och tre viljs skrivs vérde i den bista individen 6ver med vérdena fran den utvalda individen.
Sedan viljs ett slumpat antal subarrayer frdn den andra utvalda individen men inte samma som valdes fran
den forsta och de raderna skrivs in i den bésta individen. For en mer detaljerad beskrivning se 3.2 Crossover
operator i Deng och Li (2011).
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5.2.3 Mutationsoperator

Crossover-operatorn producerar en ny individ som muteras enligt mutationsoperatorn. En stor skillnad
mellan den HGA-baserade och originalversionen r att en forstérkt lokal sokning anvénds i den HGA-
baserade algoritmen.

Globalt Optimum

Figur 5.2.1: Den HGA-baserad algoritmen anvinder lokal sékning.
De svarta cirklarna representerar individer, A dr den nya individ som &r resultatet av crossover-operatorn, B,
C och D ér resultatet av mutationsoperatorn. A muteras tre ganger men bara den individ som har lagst
fitnessvérde och ligger ndrmast det globala optimat behalls och l4ggs till i populationen, i detta fall individ B.
Individ A kan inte ldggas till i populationen eftersom omuterade individer orsakar en fér homogen
population.

if fitness of best individual > 10
mutations ~ 1

else if fitness of best individual > 5
mutations «~ random integer from 1 to 4

else
if identifier > 15
mutations «~ random integer from 1 to 2
else if identifier > 5
mutations « random integer from 1 to 2
else
mutations « random integer from 1 to 6
endif

Algoritm 5.2.2: Pseudokod for den HGA-baserade algoritmens mutations-operator.

Antalet mutation som utfors beror pa fitnessvirdet hos den bésta individen i den nuvarande populationen (se
algoritm 5.2.2), om fitnessvérdet for den bésta individen dr hdgre 4n tio utférs en mutation for varje ny
individ, dr virdet mellan fem och tio slumpas antalet mutationer mellan ett och fyra. Nar sokningen har hittat
en individ som har fitnessvirdet fem eller lagre varieras antalet mutationer beroende pa vilka kategorier som
anvands fOr att generera nya individer. Vérdet pa variabeln identifier slumpas fram under selektionen och
avgor fran vilka kategorier individer kan viljas, och dven mellan vilka intervall antalet mutationer ska
slumpas.
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I5]2]7]8]2[4[1]6]0]7]2]6]2]1]2]4]5]3]2]7] eee [3:[e]z]e]z[7]ala]1]3]s]5]n = 81

[o]o[1]1]o[o[ofo]1]ojol1]ofo1]o]o]1]ojo] eee T[ifo[1]ofofol1]of1]o]ofo]o]n = 81

Figur 5.2.2: HGA-baserad algoritm mutation 1. Overst en individs Sudokuarray
med storlek n, underst en individs hjdlparray med storlek n.

Mutationerna utfors som som i original versionen av HGA. En position som har en nolla i hjélparrayen och
ar flyttbar viljs slumpvis i arrayen som representerar Sudokupusslet (figur 5.2.2), och byter plats med en
annan position inom samma subarray (figur 5.2.3).

s[5[7]8[2[4[1]3]o]7]el6[a[1[2[4[5[3]3]7] eee [epllRF[e[E[1[zE5] n =81

lo[o]1]1]ofo[olo]1]ofol1]olo[1]olo[1]0[0] eee [ofifofolof1]ofao]olofo] n = 81

Figur 5.2.3: HGA-baserad algoritm mutation 2.Overst en individs Sudokuarray
med storlek n, underst en individs hjdlparray med storlek n.

AN

|5]2[7]a[2[4]1]6]0]7|2[6]e]1]2]4]5]3)z]7] eee [3]s[elzfe]z[7]e[a]1]3]6]5] n = 81

[o]o]1[1]o]o]o]o]1]ojo[1]o]o]1]o]o1folo] eee [1]of1]ofolo]1]o[1]o]o]o]o] n =81

Figur 5.2.4: HGA-baserade algoritm felaktig mutation. Overst en individs
Sudokuarray med storlek n, underst en individs hjdlparray med storlek n.

Figur 5.2.4 demonstrerar ett felaktigt byte eftersom siffror inte kan skiftas mellan tva olika subarrayer, de nio
forsta siffrorna tillhor en annan subarray dn de nio efterfdljande siffrorna. Siffror som har markerats som
fixerade siffror kan inte heller byta plats, hjidlparrayen markerar fixerade siffror med en etta pa samma index
som de.

5.2.4 Ersattningsstrategi

I den HGA-baserade algoritmen &r de tva bésta individerna garanterade att foras vidare till nista generation.
Eftersom den bista individen ersétts med den nést bista om den har varit ofordndrad under fyra
efterkommande generationer, sparas ocksé den nést bésta om inte finns det risk att exempelvis den sdmsta
individen slumpas till position tva och blir den bésta individen nér fitnessvardet forsdmras.

De ovriga individerna i populationen ordnas slumpmaéssigt, sedan sparas den forsta halvan av populationen,
individerna med ordningsnummer frén det forsta till det mittersta ordningsnumret.

5.3 LBSA-baserad algoritm

Den ursprungliga LBSA algoritmen ar designad for att arbeta med flyttalsarrayer, vilket innebér att
mutations- och crossover-operatorn som anvénds inte kan appliceras pa Sudokuproblemet utan operatorerna
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maste forst anpassas for problemet. Under implementationen maste déarfor i vissa fall avviganden goras om
det &r viktigare att gdra operatorerna bra pa att losa Sudokupussel eller om det &r viktigare att implementera
dem nira den ursprungliga LBSA. Valet gjordes att forsoka implementera dem likt LBSA for att undersoka
om operatorerna som anviands av LBSA kan 16sa Sudokuproblemet.

5.3.1 Initiering av startpopulationerna

Under initieringsfasen skapas den historiska populationen och den forsta populationen, populationerna fylls
med antalet individer som bestdms av parametern for populationsstorlek. Nér alla individer har skapats fylls
deras Sudokuarrayer med slumpade siffror mellan ett och nio tills alla tomma positioner har en siffra.
Villkoret att alla subarrayer har siffrorna ett till nio exakt en gang efterfoljs under initieringsoperationen.

5.3.2 Selektionsstrategi

LBSA utfor inte selektion till crossover-operatorn vilket dr vanligt i andra evolutionéra algoritmer istdllet
skapas en ny forsokspopulation och varje individ i den population genomgér crossover-processen, men
LBSA utfor en erséttning av den historiska populationen. I varje iteration kan den historiska populationen
med en viss sannolikhet ersittas av den nuvarande populationen.

if (a <b | a, b ~ U0, 1) and iteration > 20)
0oldP ~ P

endif

Algoritm 5.3.1: Ersdttning av historisk population LBSA-baserad algoritm.

Algoritm 5.3.1 visar selektionsstrategin for erséttning av den historiska populationen oldP med den
nuvarande populationen P. Den LBSA-baserade algoritmen infor villkoret att sokningen maste vara inne pa
minst den tjugoforsta iterationen innan erséttning av den historiska populationen kan ske. Detta pa grund av
att under initieringen skapas tva olika populationer, om den historiska populationen ersétts under den forsta
iterationen blir de identiska. Om populationerna inte ar identiska okar det chansen att individerna blir mer
olika varandra nér information fran den historiska populationen anvinds under crossover-operationen. Efter
ett fatal iterationer kommer individernas fitnessvérde i den nuvarande populationen vara béttre 4n
individernas fitnessvérde i den historiska populationen. Det &r da béttre att ersitta den historiska
populationen &n att tillata sdmre individer fora information vidare.

5.3.3 Mutationsoperator

Den implementerade mutations-operatorn ar ett forsok att anpassa mutationsekvationen fran den
ursprungliga LBSA algoritmen till Sudokuproblemet och den representation av individer som anvinds av den
LBSA-baserad algoritmen. LBSA modifierar mutations-operatorn fran BSA som anvénds for att generera
forsdkspopulationen, den LBSA-baserade algoritmen anvénder pa samma sétt mutationen for att generera sin
forsokspopulation. Mutations-operatorn i LBSA kopierar information fran en kombination av antingen den
nuvarande populationen, den historiska population och den bésta individen (ekvation 2.3.2), eller
populationen, en slumpad individ, och den sémsta individen (ekvation 2.3.3) till en ny mutantindivid. Vilken
av ekvationerna som anvénds for en individ avgors genom slump. Det dr inte Gnskvart att addera eller
subtrahera virden i Sudokupussel eftersom det kommer att skapa virden som ligger utanfor det tillatna
intervallet. Det som anvénds fran LBSA i den LBSA-baserade algoritmen dr dérfor de olika entiteterna som
anvinds i mutationen, i den forsta mutationsvarianten kopierar algoritmen subarrayer fran populationen, den
historiska populationen och den bésta individen till forsékspopulationen och i den andra varianten kopieras
subarrayer fran populationen, en slumpad individ i populationen, den bista individen och den sdmsta
individen till férsdkspopulationen. Antalet subarrayer som kopieras frn varje entitet i mutationen bestims
slumpmaissigt.
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for i < size of trial population
if(a < bla, b ~ U(0, 1))

for x —« rand (0, 9)
index < random index
T[i].setRegion(index, P[i].getRegion (index))

for y « boundryControl ((rand (0, 9 - x))
index < random index
T[i].setRegion(index, 0ldP[i].getRegion (index))

for z —~ boundryControl (rand(0, 9 - vy))
index < random index
T[i].setRegion(index, best.getRegion (index))
else

for x « rand (0, 9)
T[i] <« random index
T[i] .setRegion (index, P[k].getRegion (index))

for y « boundryControl (rand (0, 9 - x))
index < random index
T[i] .setRegion (index, best.getRegion (index))

for z ~ boundryControl (rand(0, 9 - vy))
index < random index
T[i] .setRegion(index, P[i].getRegion (index))

for v ~ boundryControl (rand(0, 9 - z))
index < random index
T[i] .setRegion (index, worst.getRegion (index))
endif

endfor

Algoritm 5.3.2: Mutations-operatorn i den LBSA-baserade algoritmen.

Algoritm 5.3.2 innehéller pseudokod for mutations-operatorn som anvénds av den LBSA-baserade
algoritmen. Variabeln 7 &r forsokspopulationen, P den nuvarande populationen, o/dP den historiska
populationen, best den individ som har bést fitness virde i den nuvarande populationen, worst den individ
som har det simsta fitnessvérdet i den nuvarande populationen, sefRegion sitter en subarray for en individ
till en given subarray, getRegion hamtar en subarray fran en individ och boundreControl kontrollerar att
virdet for en variabel inte underskrider det minsta mdjliga och inte 6verskrider det hdgsta mojliga vérdet.

Under mutationen randomiseras vilken av de tvd mutationsvarianterna som ska anvindas for varje individ
genom pastdendet if(a < bla, b ~ U(0, 1)),dér U star for den uniforma distributionen. For att avgora
hur ménga subarrayer som kopieras slumpas ett vdrde mellan noll och nio, sedan kopieras det antalet
subarrayer fran den forsta entiteten. Variabeln index avgor vilken subarray som ska kopieras. Nér en array
har valts kan den inte véljas igen, exempelvis kan inte subarray med index ett kopieras fran individen i
populationen till individen i forsékspopulationen for att sedan skrivas 6ver med subarray med index ett fran
den bésta individen.

5.3.4 Crossover-operator

Den LBSA-baserade algoritmen anvinder samma crossover-operator som BSA men den méste anpassas for
den representation som anvénds av den LBSA-baserade algoritmen eftersom den inte tillater att en siffra
finns mer 4n en géng i varje subarray.
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crossoverMap[trial.size] [problem dimension] « fill with ones
if(a < bla, b ~ U0, 1))
for i < size of trial population
for 1 to mixrate * rand * problem dimension
crossoverMap[i] [random (problem dimension)] « 0
endfor
endfor
else
crossoverMap[i] [random (problem dimension)] « 0
endif
for i < size of trial population
for j < problem dimension
if crossoverMap[i][j] == 1 and j is not fixed
T[i]1[3] <« PIi1[3]
endif
endfor

endfor

Algoritm 5.3.3: Crossover-operatorn i den LBSA-baserade algoritmen.

Algoritm 5.3.3 innehaller pseudokod for crossover-operatorn for den LBSA-baserade algoritmen. Variabeln
T ar forsokspopulationen, P den nuvarande population och fixed &r en position som inte far byta plats i
Sudokuarrayen.

Forst fylls en matris (crossoverMap) med matten antal individer i férsokspopulationen x antal tomma rutor i
Sudokupusslet, med siffran ett pé alla positioner. Sedan véljs en av tva varianter for att bestimma antalet
positioner som ska fordndras under crossover-operatorn. Den forsta varianten sétter ett antal celler i matrisen
med nollor, det maximala antalet bestdms av mixrate som &r en konstant som bestdms i borjan av sokningen.
Den andra varianten sétter ett slumpat index i matrisen till noll. Nér en av de tva varianterna har utforts gér
funktionen vidare till crossover-operationen. Den itererar dver alla positioner i matrisen och for varje
position som innehéller en etta, kopieras véirdet som finns pa den motsvarande positionen (;) for den aktuella
individen () frdn populationen till férsokspopulationen. Eftersom varje subarray i representationen av
Sudokupusslen maste innehélla en siffra fran ett till nio exakt en géng, kan inte crossover-operatorn skriva
over en bit 1 forsokspopulationen med en bit i den nuvarande populationen. Vardet som finns pa den aktuella
positionen i forsokspopulationen maste flyttas till en annan position inom samma subarray.
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population[5][3] ==
trial[5][3] ==

P:1 854318967 2

T:|3] 19 7 28 465

T:[ 71193 28 465

population[5][3] ==
trial[5][3] ==

Figur 5.3.1: Swap-operationen som utfors av
crossover-operatorn i den LBSA-baserad
algoritmen.

Figur 5.3.1 illustrerar den utforda operationen, P-arrayen representerar en subarray fran en individ i
populationen och T-arrayen en subarray fran en individ i forsokspopulationen. I steg ett bestdms en slumpad
position 1 subarrayen i figuren véljs position tre i individerna pé position fem i populationen och
forsokspopulationen. Virdet som finns p& den positionen i populationen ska efter crossover-operationen
finnas pa samma position i forsokspopulationen men om det skrivs in direkt finns siffran tre tva ganger inom
samma subarray vilket representationen inte tillater. I steg tva identifieras darfoér den position som innehéller
det véirde som finns pa den aktuella positionen i populationen och i steg tre utférs en swap-operation for att
placera siffran tre pa ritt plats samtidigt som det ursprungliga virdet i forsdkspopulationen behalls i
subarrayen.

5.3.5 Fylloperator

Efter mutation och crossover kan det finnas individer i forsokspopulationen som har tomma positioner i
deras Sudokuarray. Tomma positioner uppstar om det totala antalet kopierade subarrayer frdn andra individer
till forsoksindividen understiger nio och forsdksindividens tomma subarrayer inte har fylls av crossover-
operatorn.
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for i < size of trial population
for j < size of sudokuArray
if sudokuArray[j] 1is empty

sudokuArray[j] < generate random(1-9) not in
current subarray

endif

endfor

endfor

Algoritm 5.3.4: Funktion for att fylla tomma positioner efter mutation och crossover.

Fylloperatorn (algoritm 5.3.4) itererar 6ver varje individ i forsoks populationen och &ver varje bit i
individernas Sudokuarray. Nér en tom ruta erhélls genereras en randomiserad siffra som inte finns i den
aktuella subarrayen som indikeras av index j och siffran skrivs in i index j. Exempelvis om index j ir fran
noll till atta arbetar funktionen med den forsta subarrayen, om j &r frén nio till sjutton arbetar funktionen med
den andra subarrayen osv. Fylloperatorn 4r den funktionen som i implementationen har den hogsta
komplexiteten.

5.3.6 Ersattningsstrategi

Den LBSA-baserade algoritmen anvénder en elitistisk erséttningsstrategi dir individer i forsokspopulationen
jamfors med individer pad motsvarande position i den nuvarande populationen, om individen i populationen
har ett hogre virde an forsokspopulationen ersétts den med forsdksindividen.

for i < T.size
if fitness(T[1i]) <= fitness(P[1]) && P[1i] != best
P[i] « TI[1i]
else if fitness(T[1]) < fitness(P[1])
P[i] « TI[1i]
endif
endfor

Algoritm 5.3.5: Ersdttningsstrategi for den LBSA-baserade algoritmen.

Algoritm 5.3.5 innehaller pseudokoden for ersittningsstrategin, 7 ar forsokspopulationen, P dr den
nuvarande populationen, best &r den individ med det bésta fitnessvérdet i den nuvarande populationen och
fitness returnerar fitnessvirdet for en individ. Individer i férsokspopulationen jamfors med individer i
populationen erséttning sker nér villkoret lidgre eller lika fitness ér uppfyllt. Med undantaget att om individen
ar den bésta i populationen maste forsoksindividen fitnessvérde vara ldgre. Anledningen till att det méste
vara lagre 4r att den fitnessvirdet for den bésta individen forsdmras om den har varit den bésta efter ett
bestdmt antal iterationer. Om den skrivs dver av en individ som é&r identisk nollstills antalet genomforda
iterationer men individen dr oférdndrad.

6 Resultat och analys

Innan experimenten utfordes genomfordes en forstudie per algoritm for att identifiera under vilka parametrar
som algoritmerna hade den hogsta 16sningsgraden. P4 grund av att experimenten krdvde mycket mer tid dn
planerat och att algoritmerna presterade med en ldgre 16sningsgrad dn forvéntat utfordes endast de
experiment som anvédnde de enkla Sudoku-pusslen. Under en forstudie med medelsvéra och svara pussel
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klarade ingen av algoritmerna att hitta ndgra 16sningar, den ursprungliga versionen av HGA har en ldgre
l6sningsgrad for svéra pussel dn for ldtta. En lagre 16sningsgrad for svara pussel var dérfor forvantad men att
algoritmen inte klarade att 16sa ndgra svarare pussel var inte det forvantade resultatet. Troliga orsaker till att
den HGA-baserade algoritmen inte klarade att 16sa svara Sudokupussel, dr fordndringarna som gjorts pa
selektionsoperatorn och att den lokala sokningen gor att populationen snabbare sammanstralar. Den snabbare
sammanstralningen gor att populationen inte bibehéller diversiteten. For LBSA behdvs troligen
implementationen optimeras for Sudokuproblemet for att algoritmen ska kunna 16sa svéara Sudokupussel.

6.1 Losningsgrad

Det forsta delmalet var att faststilla hur LBSA och HGA skiljer sig med avseende pa antalet generationer
som krévs for att 10sa Sudokupussel, och undersdktes genom att applicera implementerade varianter av
algoritmerna pa fem olika Sudokupussel. Undersokningen delades upp i fem experiment dér det forsta
experimentet med experimentnummer ett applicerar bada algoritmerna pa pussel ett trettio ganger, det andra
experimentet med experimentnummer tva applicerar bada algoritmerna pé pussel tva trettio ganger, etc.
Tvé tabeller presenterar hur de bada algoritmerna presterade med avseende pa 16sningsgrad och antal
generationer som kravdes for att hitta en 10sning, en graf anvénds for att illustrerar skillnaden mellan
algoritmerna.

Tabell 6.1.1 visar en sammanstéllning av experimenten som utfordes med den HGA-baserade algoritmen.
Kolumn ett innehaller experimentets id-nummer, kolumn tva visar antalet forsok, kolumn tre visar
procentsatsen av de lyckade forsoken, kolumn fyra visar antalet lyckade forsok, kolumn fem visar
medelvardet for n, kolumn sju visar det minsta virdet for » och kolumn sju det storsta vérdet for n. Dér n &r
antalet generationer som krévdes for att hitta I0sningen eller om ingen 16sning hittas antalet utforda
iterationen innan sdkningen avbryts.

Experiment |Antal |Andel lyckade |Antal lyckade |avg(n) min(n) jmax(n)
ID forsok |forsok forsok

1 30 87% 26/ 2867 75 9595
2 30 90% 27 1613 93 9706
3 30 17% 5 3429 1267 5210
4 30 23% 7 2970 329 8479
5 30 30% 9 2314 74 4271
Tabell 6.1.1: Sammanstdllning av resultaten for den HGA-baserade
algoritmen.

Tabell 6.1.2 visar en sammanstillning av experimenten som utférdes med den LBSA-baserade algoritmen.
Kolumn ett innehaller experimentets id-nummer, kolumn tva visar antalet forsok, kolumn tre visar
procentsatsen av de lyckade forsoken, kolumn fyra visar antalet lyckade forsok, kolumn fem visar
medelvérdet for #, kolumn sju visar det minsta vérdet for n och kolumn sju det storsta vérdet for n. Dar n ar
antalet generationer som krévdes for att hitta 16sningen eller om ingen 16sning hittas antalet utférda
iterationen innan sokningen avbryts.

Experiment |Antal |Andel lyckade |Antal lyckade |avg(n) min(n) |max(n)
ID forsok |forsok forsok

1 30 30% 9 1959 290 6596
2 30 20% 6 2434 915 4362
3 30 0% - - - -
4 30 0% - - - -
5 30 20% 6 4184 690 7275
Tabell 6.1.2: Sammanstdllning av resultaten for den LBSA-baserade
algoritmen.

Eftersom skillnaderna mellan algoritmerna &r stor och speciellt den LBSA-baserade algoritmen har en lag
16sningsgrad dr det svart att gora jimforelsen mellan antalet generationer som algoritmerna kréver for hitta
en 16sning. Den HGA-baserade algoritmen har en betydligt battre 16sningsgrad, hittar i de bésta fallen
16sningen pa ett mindre antal generationer och klara att hitta nigra 16sningar under alla experiment.

Den HGA-baserade algoritmen lyckas 16sa alla fem Sudoku-pusslen béttre &n den LBSA-baserade, pussel ett
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16ses 57 procent mer frekvent, Sudoku tva 70 procent mer frekvent. Den LBSA-baserade algoritmen klarar
inte att 16sa pussel tre och fyra under det bestimda antalet generationer. Pussel fem klarar Den HGA-
baserade och den LBSA-baserade algoritmen med en liknande 16sningsgrad.

Jamforelse I16sningsgrad HGA-baserad och LBSA-baserad

100

90
—~ 80
2
%’ 70
‘@ 60
© 50 B HGA-baserad
§ 40 B | BSA-baserad
= 30
3 20
5

. _

0

1 2 3 4 5

Experiment ID

Figur 6.1.1: Stapeldiagram over l6sningsgraden for den HGA-baserade och den LBSA-

baserade algoritmen.
Figur 6.1.1 ger en bild av hur algoritmerna presterar jamfort med varandra. Den HGA-baserade algoritmen
klara att 16sa speciellt de tva forsta Sudokupusslen mycket mer frekvent 4n den LBSA-baserade. Béda
algoritmerna har en sémre 16sningsgrad for de tre sista Sudokupusslen én for de tvé forsta. Under det tredje
och fjarde experimentet klara inte den LBSA-baserade algoritmen att 16sa nagra Sudokupussel. Den laga
16sningsgraden for den LBSA-baserade algoritmen tyder pa att den inte ar tillrackligt anpassad for
Sudokuproblemet, andra hybrida evolutionéra algoritmer har en hundraprocentig 16sningsgrad for létta
Sudokupussel exempelvis Wang et. al. (2015), och Mantere och Koljonen (2007). Om den LBSA-baserade
algoritmen anpassas for Sudokuproblemet dr det mojligt att 16sningsgraden okar, hur mycket av algoritmen
som behover fordndras behdver testas med fler experiment.

Andelen 16sta Sudokupussel kan 6kas genom att h6ja det maximalt tillatna antalet iterationer men pa grund
av tiden som krévs for att kora det redan bestdmda maximala antalet blir det problematiskt.

6.2 Diversitet

Ekvation 6.2.1 visar den valda definitionen av diversitet hos en population, d star for diversitet och hamming
ar Hammingavsténdet for en population.

d =avg (hamming ( population)) Ekvation 6.2.1

For att uppskatta diversiteten i en population uppméttes skillnaden mellan alla individer i en slutpopulation
med Hammingavstandet, sedan berdknas medelvirdet for individerna. Slutligen utférdes Wilcoxon Signed
Ranked Test (Wilcoxon, 1945) och Mann-Whitneys U-test (Mann och Whitney, 1947) for att undersoka om
skillnaden 4r statistiskt siakerstilld.

Tabell 6.2.1 innehaller resultaten av jamforelsen dver vilken algoritm som bést klarade av att bibehélla
diversiteten i populationen. Dér d &r diversiteten. Kolumn ett innehéller experimentets
identifikationsnummer, kolumn tva och fyra det minsta vérdet for diversiteten bland alla de sista
populationerna for experimenten. Den tredje och sjétte det storsta vérdet for diversiteten bland alla de sista
populationerna for experimenten. Den fjarde och sjunde kolumnen medelvardet for diversiteten bland de
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sista populationerna for experimenten. Den attonde kolumnen innehaller P-vérdet och den nionde kolumnen
innehéller Z-vardet. For det forsta experimentet gir det inte att sékerstélla att den HGA-baserade algoritmen
har en hogre diversitet &n den LBSA-baserade algoritmen i slutpopulationen eftersom Z-vérdet ar lagre dn
1.64. Det gar under de fyra resterande experimenten statistiskt sékerstilla att den LBSA-baserade algoritmen
har en hogre diversitet &n den HGA-baserade.

HGA-baserad algoritm LBSA-baserad algoritm
Exp.ID min(d) max(d) avg(d) min(d) max(d) avg(d) P-varde |Z-varde

7,63 21,45 13,03 3,13 22,87 11,62 0,91 1,33
8,19 16,27 12,33 6,76 29,30 16,32 1,00 -3,35
2,93 20,72 10,69 8,56 22,21 16,39 1,00 -4,48
6,72 21,87 10,59 14,21 26,71 20,69 1,00 -5,94
5 7,59 18,51 10,93 5,35 28,02 17,38 1,00 -5,62

Tabell 6.2.1: Medelvdrdet for antal positioner som en individ skiljer sig fran andra individer.
Den LBSA-baserade algoritmen har ldgre diversitet i det forsta experimentet jamfort med de ovriga
experimenten vilket troligen beror p& parameterinstéllningar. Under det forsta experimentet ldrde sig
individer mer fran den individ med baist fitnessvirde dn under de andra experimenten. De
parameterinstillningarna fungerade inte for de andra experimenten, 16sningsgraden var 1ag eller
nollprocentig och populationerna fick 1ag diversitet ibland med helt identiska individer. Det ledde till att
forédndringar av parametrarna gjordes for forhindra att populationerna forlorade sin diversitet och for att
forsoka forbattra 16sningsgraden. Under de resterande fyra experimenten har den LBSA-baserade algoritmen
en jamnare diversitet.

AIOIN -

Den LBSA-baserade algoritmen har d&ven en nagot lagre diversitet i det forsta experimentet jimfort med den
HGA-baserade algoritmen, men det kan bero pé fordelningen av datavérdena eftersom Z-virdet ér ldgre &n
1.64. For de ovriga experimenten &r diversiteten hogre for den LBSA-baserade algoritmen dn den HGA-
baserade. Att den HGA-baserade algoritmen har ldgre diversitet beror pé att individer far mer information
frén den basta individen och att den lokala sGkningen gor att algoritmen snabbare sammanstralar mot ett
optimum. Under forstudien hade den HGA-baserade algoritmen en lagre 16sningsgrad utan lokalsokning, for
vissa Sudokupussel var 16sningsgraden noll procent.

6.3 Svira Sudokupussel

Det tredje delmalet var att undersoka om LBSA kunde 16sa fler svéra pussel &n HGA, men under forstudien
klarade ingen av algoritmerna att I3sa nagra svéra pussel. Den ursprungliga HGA algoritmen hade problem
med svéra Sudokupussel med en 16sningsgrad péa 17 procent, férdndringarna av selektionsstrategin i den
HGA-baserade algoritmen paverkade 16sningsgraden negativt. Den LBSA-baserade algoritmen maste
anpassas till problemdoménen for att 16sa svéra Sudokupussel, vilka operatorer som fungerar bra eller daligt
behover testas med ytterligare experiment. Chel et. al. (2016) har problem med att 16sa svéra Sudokupussel
deras algoritm har en 16sningsgrad pa tolv procent, vilket indikerar att det finns utmaningar med att anpassa
en evolutiondr algoritm till Sudokuproblemet. Wang et. al. (2015) lyckas med en hundraprocentig
l6sningsgrad 16sa svara Sudokupussel, deras algoritm anvéander filtrerade mutationer, vilket innebér att siffror
under mutationsfasen inte kan flyttas till positioner som ér otillatna for den siffran. Exempelvis kan inte en
siffra placeras i samma rad som en annan siffra med samma vérde.

7 Diskussion

Under experimentens genomforande visade sig att bdda algoritmerna hade det svérare &n forvéntat att 16sa
latta Sudokupussel. Den HGA-baserade algoritmen som under forstudien 16ste alla Sudokupussel uppnér inte
samma losningsgrad under experimenten. En orsak till att den LBSA-baserade algoritmen har en lag
l6sningsgrad ér skillnaderna mellan egenskaperna for den ursprungliga algoritmens problemdomén och
egenskaperna for Sudokuproblemet. Den ursprungliga LBSA algoritmen ar designad for att arbeta med
problem som anvinder arrayer med reella tal och anvinder enkla aritmetiska operationer for att modifiera
individer. Efter att individer har generats och modifierats kontrollerar algoritmen att virdena i arrayen som
representerar individen ligger inom de tillatna gransviardena och om inte justerar dem genom att
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slumpméssigt hoja eller sinka dem. Sudokuproblemet har mer komplexa begransningar som att siffror bara
far forekomma en gang per rad, kolumn och box, och Sudokupusslets startsiffror far aldrig modifieras. Den
LBSA-baserade algoritmen har en storre diversitet i slutpopulationen &n den HGA-baserade i fyra av fem
experiment. Aven under experiment tvi dir den HGA-baserade algoritmen har en 16sningsgrad pa 90%,
vilket innebér att den LBSA-baserade algoritmen utfor fler iterationer én den HGA-baserade, har den LBSA-
baserade algoritmen en hogre diversitet. Det indikerar att algoritmen har en for langsam
sammanstralningshastighet for att hitta 16sningen pa Sudokupussel inom det maximala antalet iterationer.
Ytterligare experiment behover utforas for att undersdka vilka operatorer som behdver fordndras eller bytas
ut, for att den LBSA-baserade algoritmen ska f& en hogre 16sningsgrad. En intressant undersokning &r att se
hur diversiteten utvecklas under en sokning genom att berdkna Hammingavstandet en population efter
exempelvis var hundrade generation, for att sedan undersoka den hastighet med vilken diversiteten minskar.
Ytterligare en intressant jaimforelse som kunde gjorts &r att jamfora hur diversiteten skiljer sig mellan
algoritmerna for samma generation. Troligen kommer den HGA-baserade algoritmen ha mindre diversitet
bland individerna som har bra fitnessvirde dn den LBSA-baserade, eftersom den HGA-baserade applicerar
mer elitism. Det &r troligt att diversitet for hela populationen minskar snabbare per generation for den HGA-
baserade, medans den LBSA-baserade héller en jimnare diversitet och diversiteten minskar mindre per
generation. Forfattaren anser att det dr intressant att undersoka algoritmer som forsoker bibehalla diversiteten
i populationen, eftersom exempelvis Segura et. al. (2016) har implementerat en algoritm som klarar att 16sa
svéara Sudokupussel utan att algoritmen ar anpassad till problemdoménen. Den designade algoritmens
malsattningsfunktion tar hdnsyn bade till hur individer paverkar fitnessvérdet och populationens diversitet,
vilket leder till att populationen inte konvergerar for tidigt. Algoritmen har en ligre
sammanstralningshastighet &n andra algoritmer men &r den forsta icke hybrida evolutionéra algoritm som
framgéngsrikt klarar att 16sa det Sudokupusslet som anses vara det svaraste.

Resultaten for den LBSA-baserade algoritmen kan inte generaliseras till den ursprungliga algoritmen,
eftersom fordndringarna gor att den LBSA-baserade algoritmen inte klarar av att 10sa de problem den
ursprungliga algoritmen klarar. Detta eftersom den LBSA-baserade algoritmen inte minimerar tal utan byter
plats pa och skriver siffror i en arrays tomma positioner. Den ursprungliga algoritmen behdver pa nagot sétt
anpassas for problemdoménen for att var anvéndbar inom omradet, om for stora fordndringar méaste goras
kan det betyda att algoritmen egentligen inte gér att anpassa till problemdoménen.

I projektets borjan var tanken att implementera en LBSA-baserad algoritm som kunde sdga nagot om LBSA
kunde anpassas for Sudokuproblemet. Under designfasen av algoritmen visade det sig att stora fordndringar
av flera operatorer var nodvandiga, for att den LBSA-baserade algoritmen skulle klara av att l6sa
Sudokupussel. Designvalet gjordes att forsdka géra minimala foréndringar av den ursprungliga algoritmen,
for att undersoka om operatorerna som de var designade var anvéndbara for Sudokuproblemet. De
operatorerna som kunde anvindas fran den ursprungliga LBSA algoritmen var selektion-1, crossover-
operatorn och selektion-I1, initiering av populationerna, mutationsoperatorn och kontrollen av gransvérden
var tvungna att anpassas till att istéllet for att utfora aritmetiska operationer utfora byten mellan positioner i
Sudokuarrayerna. Det hade varit béttre att optimera operatorerna for Sudokuproblemet eller att anvianda en
algoritm som visat sig ha en hog 16sningsgrad for Sudokuproblemet och sen anvinda en operator fran den
ursprungliga LBSA algoritmen, for att undersdka hur den operatorn péverkar losningsgraden. Ett annat
alternativ hade varit att designa en algoritm som anviander mutationsoperatorn frdn LBSA, men en crossover-
operator lik den som anvédnds av HGA. Subarrayer hade kopierats frén de olika individerna till den nya
mutanten. Sedan hade algoritmen applicerat en konventionell mutationsoperator som byter plats pa ett
slumpat antal positioner. Med en 14g sannolikhet att en individ muteras. Det hade varit mojligt att inkludera
mer avancerade tekniker som filtrerade mutationer, som inte tillater att siffror flyttas till positioner som
algoritmen vet &r felaktiga.

En faktor som hade ovéntad betydelse var skillnaden mellan Sudokupussel dven inom samma svarighetsgrad.
De pussel som anvédndes under experimenten laddades ner fran samma hemsida (https://www.sudoku-
solutions.com/, 2017) och var alla frén kategorin simple. En analys av Sudokupusslen visar att de givna
startsiffrorna for Sudokupussel ett till fem var 33, 30, 30, 31 och 31, de som var lattast att 16sa var pussel ett
med 33 givna siffror och pussel tvd med 30 givna siffror. Placeringen av siffror i rader, kolumner och
underboxar var liknande vid jimfGrelse av de olika pusslen. Aven om skillnader i placeringen fanns var
skillnaden mellan pussel ett och tva storre d4n exempelvis mellan pussel tva och fyra. Det gick inte att
identifiera ndgon egenskap hos pusslen som kan forklara varfor 16sningsgraden varierade kraftigt mellan
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experimenten. Fem latta Sudokupussel &r inte tillrdckligt for att representera alla mojliga latta Sudokupussel,
och experimentet kunde ha utokats med ytterligare pussel. Skillnaden pa 16sningsgraden tyder pé att
Sudokupussels utformning har en paverkan av resultatet, &ven om de har ett liknande antal givna positioner
och tillhdr samma svarighetsgrad. Fler Sudokupussel tillater experimentet att utforska en storre del av de
existerande Sudokupusslen, men pa grund av tiden den LBSA-baserade algoritmen kraver for att utfora ett
forsok stélldes antal Sudokupussel mot antal forsok. Exempelvis om antalet Sudokupussel 6kas till tio kan
algoritmerna bara tillimpas femton ganger per pussel. Den stora skillnaden mellan Sudokupussel med
liknande antal startsiffror och fran samma svérighetsgrad var oforvéntad, nér experimenten var utférda fanns
det inte tid att testa pa fler pussel. Om detta var ként fran borjan hade fler pussel valts och forsoken minskats
nagot, ett alternativ hade varit sju pussel och tjugo forsok. Utfors farre dn tjugo forsok anser forfattaren
risken att resultaten paverkas av slumpen dr for stor, det géller inte bara 16sningsgraden utan dven
jamforelsen av diversiteten.

Pé grund av den hoga komplexiteten for den LBSA-baserade algoritmen dr det inte ldmplig att applicera
algoritmen pa Sudokupussel som é&r storre 4n 9 x 9, mindre pussel borde vara littare att 16sa for den LBSA-
baserade algoritmen och inom en kortare tid. Troligen dr andra algoritmer som exempelvis den HGA-
baserade bade béttre pa att 16sa dem och 16ser dem inom kortare tid.

8 Validitetshot

Metoden implementation anvénds vilket innebdr att ett validitetshot ar att LBSA och HGA implementeras
felaktigt. Att gora en identisk version av LBSA kan vara svért eftersom kéllkoden inte offentliggjorts, men
eftersom de viktiga delarna beskrivs i Chen et al. (2017) gér det implementera en version av LBSA. Under
utvecklingen av den versionen efterfoljdes god mjukvaruutvecklingssed for att minimera validitetshotet.
Viktiga delar av kéllkoden tillgéngliggdrs for att den implementerade versionen av LBSA ska ga att jaimfora
med den beskrivning som finns i den publicerade artikeln (Chen et al., 2017).

Ett annat hot &r att jamforelse mellan saker som inte &r jamforbara. For att minska det hotet mot validiteten
anvénds identiska fitnessfunktioner for den LBSA-baserade och den HGA-baserade. For att minska
validitetshotet att resultat beror pa statistisk osdkerhet anvinds statistiska metoder och experiment utfors
flera ganger.

9 Slutsats

Den LBSA-baserade algoritmen har i tre av fem experimenten en lag I6sningsgrad och i tva av fem 16ser inte
algoritmen nagra pussel. Detta tyder pa att den LBSA-baserade algoritmen inte &r lamplig att anvénda for
Sudokuproblemet, operatorerna maste anpassas mer till Sudokuproblemet och komplexiteten méste
forbattras. Algoritmen utfér ménga operationer som har en hdg komplexitet vilket gor den langsammare 4n
den HGA-baserade, den hoga komplexiteten beror till stor del pa tva orsaker. Den forsta orsaken ar att
crossover-operatorn istéllet for att skriva dver vérden i en subarray, utfor platsbyten inom arrayen for att
garantera att representationens villkor att inga duplicerade véirden finns inom samma subarray. Den andra
orsaken dr att om mutations-operatorn kopierar ett fatal subarrayer frén alla involverade individer till
forsoksindividen, samtidigt som crossover-operatorn endast kopierar en bit till forsoksindividen. Finns det
manga tomma positioner som maste fyllas av fyllnadsoperatorn och den operatorn har den hogsta
komplexiteten av alla operatorer som anvinds av den LBSA-baserade algoritmen. Om komplexiteten for
fyllnadsoperatorn kan forbéttras, minskar tiden per iteration for den LBSA-baserade algoritmen markant.

Den laga 16sningsgraden for den LBSA-baserade algoritmen indikerar att antingen dr LBSA inte lamplig for
att 16sa Sudokuproblemet, eller att LBSA maste anpassas mer till problemdomaénen for att algoritmen ska fa
en hogre 16sningsgrad. Om flera stora fordndringar maste goras for att den ursprungliga LBSA algoritmen
ska vara anvindbar for Sudokuproblemet, kan det vara béttre att anvéinda en annan algoritm som fran boérjan
ar anpassad for problemet.

Framtida arbete &r att kombinera en eller flera operatorer med andra algoritmer for att 6ka 10sningsgraden for
Sudokuproblemet, eller som Chen et. al. (2017) skriver undersoka applikationsomraden for LBSA, och att
ytterligare forbéttra LBSAs formaga att bibehélla diversitet. For att forbéttra och underséka LBSAs forméga
att bibehalla diversiteten, kan det vara intressant att applicera andra diversitets métt for att se hur det
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paverkar resultaten.

29



Referenser
Adcock, A. D., Demaine, E. L., Demaine, M. P., O'Brien, M., Reidl, F., Villaamil, F. D. & Sullivan, B.
(2015). Zig-Zag Numberlink is NP-Complete. Journal of Information Processing, 23(3), 5.239-245.

Asif, M. & Baig, R. (2009). Solving NP-complete problem using ACO algorithm. 2009 International
Conference on Emerging Technologies. Doi: 10.1109/ICET.2009.5353209.

Berndtsson, M., Hansson J., Olsson, B. & Lundell, B. (2008). Thesis Projects, A Guide for Students in
Computer Science and Information Systems (2nd. ed) Springer-Verlag London Limited.

Brabazon, A., O'Neill, M. and McGarraghy, S. (2015). Natural Computing Algorithms. 1st ed.

Chel, H., Mylavarapu, D. & Sharma, D. (2016). 4 novel multistage genetic algorithm approach for solving
Sudoku puzzle. 2016 International Conference on Electrical, Electronics, and Optimization Techniques
(ICEEOT). Doi: 10.1109/ICEEOT.2016.7754798.

Chen, D., Zou, F., Lu, R. & Wang, P. (2017). Learning backtracking search optimisation algorithm and its
application Inf. Sci., 376 (2017), s. 71-94.

Civicioglu, P. (2013). Backtracking search optimization algorithm for numerical optimization problems.
Appl. Math. Comput., 219 (15) , s. 8121-8144.

Cotta, C. & Troya, J. (1998). On decision-making in strong hybrid evolutionary algorithms. Lecture Notes in
Computer Science, s.418-427. Doi: 10.1007/3-540-64582-9 772.

Crepinsek, M., Liu, S., & Mernik, M. (2013). Exploration and exploitation in evolutionary algorithms. ACM
Computing Surveys, 45(3), 1-33.

Demaine, E., Ma, F., Schvartzman, A., Waingarten, E. & Aaronson, S. (2016). The Fewest Clues Problem,
8th International Conference on Fun with Algorithms 2016, Leibniz International Proceedings in Informatics
(LIPIcs) doi: 10.4230/LIPIcs.FUN.2016.12

Deng, X. & Li, Y. (2011). A novel hybrid genetic algorithm for solving Sudoku puzzles. Optimization Letters,
7(2), s.241-257.

Falcone, J. L. (2013). Scheduling 101: A method to the application of Sudoku game theory to surgical
rotation scheduling. American Surgeon, Volume 79, Issue 9, September 2013, s. 958-960

Jilg, J. (2009). Sudoku evolution. 2009 International IEEE Consumer Electronics Society's Games
Innovations Conference. Doi: 10.1109/ICEGIC.2009.5293614

Kamal, S., Chawla, S. & Goel, N. (2015). Detection of Sudoku puzzle using image processing and solving by
Backtracking, Simulated Annealing and Genetic Algorithms: A comparative analysis. 2015 Third
International Conference on Image Information Processing (ICIIP). Doi: 10.1109/ICIIP.2015.7414762

Mantere, T. & Koljonen, J. (2009). Ant colony optimization and a hybrid genetic algorithm for sudoku
solving. 15th International Conference on Soft Computing: Evolutionary Computation, Genetic
Programming, Fuzzy Logic, Rough Sets, Neural Networks, Fractals, Bayesian Methods, MENDEL 2009,
Brno, Czech Republic

Mantere, T., & Koljonen, J. (2007). Solving, rating and generating sudoku puzzles with GA. Paper presented
at the 2007 IEEE Congress on Evolutionary Computation, CEC 2007, 1382-1389.
doi:10.1109/CEC.2007.4424632

Mann, H. & Whitney, D. (1947). On a Test of Whether one of Two Random Variables is Stochastically
Larger than the Other. The Annals of Mathematical Statistics, 18(1), s.50-60.

McGuire, G.,Tugemanny, B. & Civarioz, G. (2013) There is no 16-ClueSudoku: Solving the Sudoku
Minimum Number of Clues Problem via Hitting Set Enumeration. arXiv:1201.0749v2 [cs.DS] 1 Sep 2013.

Morrison, R., & De Jong, K. (2002). Measurement of Population Diversity. Lecture Notes In Computer
Science, 31-41.

Okagbue, H. 1., Omogbadegun, Z. O., Olajide, F. A., & Opanuga, A. A. (2015). On some suggested
applications of sudoku in information systems security. Asian Journal of Information Technology, Volume 14,

30



Issue 4, 2015, s.117-121.

Preux P. & Talbi, E-G. (2009) Assessing the Evolutionary Algorithm Paradigm to Solve Hard Problem. In
Constraints Processing, Workshop on Studying and Solving Really Hard Problems, Marseille, 1995.

Rao, R.V,, Savsani, V.J., Vakharia, D.P., 2011. Teaching-learning-based optimization: A novel method for
constrained mechanical design optimization problems. Computer-Aided Design 43 (3), 303-315.

Redding, J., Schreiver, J., Shrum, C., Lauf, A. & Yampolskiy, R. (2015). Solving NP-hard number matrix
games with Wisdom of Artificial Crowds. 2015 Computer Games: Al, Animation, Mobile, Multimedia,
Educational and Serious Games (CGAMES) doi: 10.1109/CGames.2015.7272959.

Segura, C., Pena, S., Rionda, S. & Aguirre, A. (2016). The importance of diversity in the application of
evolutionary algorithms to the Sudoku problem. 2016 IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC).

Smit, S., Szlaavik, Z., & Eiben, A. (2011). Population diversity index. Proceedings Of The 13Th Annual
Conference Companion On Genetic And Evolutionary Computation - GECCO '11.

Yato, T. & Seta, T. Complexity and Completeness of Finding Another Solution and Its Application to Puzzles.
(2003). IEICE Transactions on Fundamentals of Electronics, Communications and Computer Sciences, E86-
A (5), s. 1052-1060.

Yue, T. W., & Lee, Z. (2006). Sudoku solver by q tron neural networks. Huang D-S, Li K, Irwin GW (eds)
Intelligent computing, LNCS, vol 4113. Springer, Berlin s. 943-952

Wang, Z., Yasuda, T. & Ohkura, K. (2015). A4n evolutionary approach to sudoku puzzles with filtered
mutations. 2015 IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC).

Williams, D. J., Jones, S. K., Roach, P. A. & Perkins, S. (2011). Blocking intercalates in Sudoku erasure
correcting codes. IAENG International Journal of Computer Science, Volume 38, Issue 3, 2011, s. 183-191.

Wilcoxon, F. (1945). Individual comparisons by ranking methods. Biometrics Bulletin. 1 (6): 80-83.

31


http://sci2s.ugr.es/keel/pdf/algorithm/articulo/wilcoxon1945.pdf

Appendix A Sudokupussel

Sudoku 1
9 5
8|2 1
4 8|9
6|1 9 4 3
411247
5 3 91
8| 5 1 9
1 2|4
6
Sudoku 3
5
8 9| 215
3 8|1
9 3
3/8|6
3 4
2|8 1
117 8 6
118 417
Sudoku 5
3 114 9
9 213
2 5
7 8 3
6 4 7 1
2 9 7
7 6
416 3
118 9 315
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Sudoku 2
S| 2 9
5|7
1 3 2 6
6| 3 5|
2 9 1
3 52
9 7 8 6
48 1
1 8|3
Sudoku 4
6| 2 8 37
7 2
7 618
1 5
5 6 8
6 9 1
9 2 8
8 3
9 5 3] 1




Appendix B LBSA-baserad konstruktor

//* Initialize the RNG
//* Read the Sudoku puzzle
//* Read the indices that cannot be changed.
Lbsall::LbsalI(std::vector<int> &sudoku, std::vector<int> &fixedNumbers)
{

std::random_device rd;

std::mt19937 gen(rd());

mRandomEngine = gen;

mSudoku = sudoku;
mFixedNumbers = fixedNumbers;

1
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Appendix C LBSA-baserad Crossover-operator

//Takes the trial population and a vector of all changeable positions in the Sudoku puzzle as input.
//Each individual in the trial positions has a chance to replace a random amount of positions with the
// value off a individual from the current population.

void LbsalIl::crossover(std::vector<Chromosome*> &trial, std::vector<int> &u)

{
//Create a two dimensional vector and fill every positions with the value 1.
std::vector<std::vector<int>> crossoverMap(trial.size(), std::vector<int>(mSudoku.size(), 1));
std::vector<int> changeable;
//Set random indices in the crossoverMap to zero. The random indices corresponds to a changeable
position in the Sudoku puzzle.
if (randomDouble(®, 1) < randomDouble(@, 1))
for (int i = @; 1 < trial.size(); i++)
{
//The variable last determines the maximum amount of position that can be changed.
//mSettings.mixrate is a constant set at the start of the attempt to solve the Sudoku, its value
// is determined by the current setting, mSettings.probDim is the number of positions that can
// be changed in the Sudoku puzzle.
int last = std::ceil(mSettings.mixrate * randomDouble(@, 1) * mSettings.probDim);
//u contains indices of the changeable positions of the Sudoku arrays
changeable = u;
std: :shuffle(changeable.begin(), changeable.end(), mRandomEngine);
for (int j = @; j < last; j++)
if (changeable.size() != 0)
crossoverMap[i][changeable.back()] = 0;
changeable.pop_back();
}
}
}
}
else
{
//Set a random position in the crossoverMap to zero.
for (int i = @; i < trial.size(); i++)
{
crossoverMap[i][randomInt(@, mSudoku.size() - 1)] = ©;
}
}
//Iterate over all individuals in the trial population.
for (int i = 0; i < trial.size(); i++)
{
//Iterate over all positions in the current individuals Sudoku puzzle.
for (int j = @; j < mSudoku.size(); j++)
{
//If the index of the crossover map for the current individuals (one in the trial population and
// one in the current population), has the value '1' the value at the index from the individual
// in the current population should be written in the same index in the individual of the trial
// population. In order to maintain the condition that the numbers 1-9 should always exist in
// each subarray, the current value at the index of the indivdual from the trial population must
// be swapped to the index currently holding the value to be written.
if (crossoverMap[i][j] == 1 && mFixedNumbers[j] != 1)
trial[i]->setSwap(j, mPopulation[i]->getValue(3j));
}
}
¥
};
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Appendix D LBSA-baserad mutationsoperator

//Takes the trial population, the index of the best individual (best fitness value) and the worst individual
// (worst fitness value).

//mSettings.fMin, mSettings.fMax minimum and maximum numbers of regions allowed to be changed, used to

// make sure individuals receive information from all parts of the equations 2.3.2 and 2.3.3 (in the report).
void Lbsall::mutation(std::vector<Chromosome*> &trial, int best, int worst)

{

for (unsigned int i = @; i < trial.size(); i++)

{

std::vector<int> regions = { 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 };
std: :shuffle(regions.begin(), regions.end(), mRandomEngine);

if (randomDouble(@, 1) < randomDouble(©0,1))

{

else

int x = randomInt(mSettings.fMin, mSettings.fMax);
for (int j = 0; j < x; j++)

trial[i]->setRegion(regions.back(), mPopulation[i]->getRegion(regions.back()));
regions.pop_back();

}

inty = 0;

if (mSettings.fMax0ld - x < mSettings.fMinOld)
y = mSettings.fMinOld;

else
y = mSettings.fMax0ld - x;

y = randomInt(mSettings.fMin0Old, y);
for (int j = 0; j < y; j++)

if (regions.size() != 0)

trial[i]->setRegion(regions.back(), mOldPopulation[i]->getRegion(regions.back()));
regions.pop_back();

}

int z = 0;

if (mSettings.fMaxBest - x - y < mSettings.fMinBest)
z = mSettings.fMinBest;

else
z = mSettings.fMaxBest;

z = randomInt(mSettings.fMinBest, z);
for (int j = 0; j < z; j++)

{
if (regions.size() != 0)
trial[i]->setRegion(regions.back(), mPopulation[best]->getRegion(regions.back()));
regions.pop_back();
}
¥

int k = randomInt(@, mPopulation.size() - 1);

while (k == i) k = randomInt(®, mPopulation.size() - 1);

int x = randomInt(mSettings.fMin, mSettings.fMax);
for (int j = 0; j < x; j++)

{
trial[i]->setRegion(regions.back(), mPopulation[k]->getRegion(regions.back()));
regions.pop_back();
}
inty = 0;

int tmpMin = mSettings.fMinBest;
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if (mSettings.fMaxBest < mSettings.fMinBest)
y = mSettings.fMinBest;

else
y = mSettings.fMaxBest;

y = randomInt(mSettings.fMinBest, y);
for (int j = 0; j < y; j++)

{
if (regions.size() != 0)
trial[i]->setRegion(regions.back(), mPopulation[best]->getRegion(regions.back()));
regions.pop_back();
¥
}

int z = 9;

if (mSettings.fMax - x - y < mSettings.fMin)
z = mSettings.fMin;

else
z = mSettings.fMax - x - y;

z = randomInt(mSettings.fMin, z);
for (int j = @; j < z; j++)

if (regions.size() != 0)

trial[i]->setRegion(regions.back(), mPopulation[i]->getRegion(regions.back()));
regions.pop_back();

}

int v = 0;

if (mSettings.fMax - x - y - z < mSettings.fMin)
v = mSettings.fMin;

else
v = mSettings.fMax - x -y - z;

v = randomInt(mSettings.fMinWorst, v);
for (int j = 0; j < v; j++)

{
if (regions.size() != @)
{
trial[i]->setRegion(regions.back(), mPopulation[worst]->getRegion(regions.back()));
regions.pop_back();
}
}
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Appendix E LBSA-baserad sokning

std: :vector<Chromosome*> LbsaIl::solve()
{
int fixed = 0;
for (int i = @; i < mFixedNumbers.size(); i++)
{
if (mFixedNumbers[i] == 1)
fixed++;

}

mSettings.probDim
mSettings.popSize
int bestCount = 0;
int generations = 0;
int maxgen = 8000;

mSudoku.size() - fixed;
30;

//u holds indices to changeable positions in mSudoku, used in crossover()
std::vector<int> u = GeneticFunctions::getChangeablePos(mFixedNumbers);

//1. Initialize population

//Create population

mPopulation = GeneticFunctions::createPopulation(mSudoku, mFixedNumbers, mSettings.popSize);
//Fill the Sudoku puzzel of every individual with random numbers (1-9).
GeneticFunctions::fillSudoku(mPopulation, mRandomEngine);

//Create population

mOldPopulation = GeneticFunctions::createPopulation(mSudoku, mFixedNumbers, mSettings.popSize);
//Fill the Sudoku puzzel of every individual with random numbers (1-9).
GeneticFunctions::fillSudoku(mOldPopulation, mRandomEngine);

GeneticFunctions::calcFitness(mPopulation);
//Sort ascending based on fitness, best individual will be at position zero.
GeneticFunctions::sortPopulation(mPopulation);

int best = 0;
int worst = 0;
std::vector<Chromosome*> trial;

while (mPopulation[best]->getFitness() != © && generations <= maxgen)

//Setting can be varied based on Sudoku puzzle, for example an easy puzzle might use

// initialize(”easy”);

// initialize(”settings”); used for puzzles where the standard settings does not work well.
initialize("settings");

//2. Selection 1
if (randomDouble(@, 1) < randomDouble(®, 1) && generations > 20)

{
//Cleaning up pointers
for (int i = 1; i < mOldPopulation.size(); i++)
{
bool inPop = false;
for (int j = ©; j < mPopulation.size(); j++)
{
if (mOldPopulation[i] == mPopulation[j])
inPop = true;
}
if (!inPop)
delete mOldPopulation[i];
}
mOldPopulation = mPopulation;
}

std: :shuffle(mOldPopulation.begin(), mOldPopulation.end(), mRandomEngine);

//3. Generate trial population
trial = GeneticFunctions::createPopulation(mSudoku, mFixedNumbers, mSettings.popSize);

//4. Mutation
mutation(trial, best, worst);
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//5. Crossover
crossover(trial, u);

GeneticFunctions::calcFitness(trial);
GeneticFunctions::sortPopulation(trial);

//6. Replacement 2
for (int i = @; i < trial.size(); i++)

{
if (trial[i]->getFitness() < mPopulation[i]->getFitness())
Chromosome* tmp = mPopulation[i];
mPopulation[i] = trial[i];
trial[i] = tmp;
}
}

std::cout << "Generation: << generations << std::endl;
std::cout << "Best Chromosome: " << mPopulation[best]->getFitness() << std::endl;

//Pointer clean up
for (int i = @; i < trial.size(); i++)

{
bool inPop = false;
for (int j = @; j < mOldPopulation.size(); j++)
if (trial[i] == mOldPopulation[j])
inPop = true;
}
if (!inPop)
delete trial[i];
}
generations++;
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Appendix F Randomiseringsfunktion

double LbsaIl::randomDouble(double min, double max)

{

std::uniform_real distribution<> range(min, max);
return (double)range(mRandomEngine);

1
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