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1. Wprowadzenie

Intensywny rozwoj systemow informatycznych wprowadzit znaczace zmiany w zakresie
gromadzenia i przetwarzania danych. Systemy oparte na bazach danych obecne sg w niemal
kazdej galezi przemystu i ustug. Z tego wzgledu kluczowym zagadnieniem stato si¢ efektyw-
ne wyszukiwanie danych. Ma ono zasadnicze znaczenie dla szybkosci dostepu do informacji
w kazdym systemie informatycznym.

Ta sytuacja spowodowata, ze gtbwnym przedmiotem rozwazan niniejszej rozprawy stato
si¢ skuteczne wyszukiwanie danych.

Problem wydajnej realizacji zapytan bazodanowych jest niezwykle trudnym zagadnie-
niem badawczym. Ztozonos¢ tego zadania powoduje, ze prowadzone prace koncentrujg si¢
wokot wielu probleméw sktadowych, do ktoérych migdzy innymi nalezy optymalizacja zapy-
tania.

Optymalizacja zapytania sprowadza si¢ do okreslenia takiej kolejno$ci wykonania po-
szczegolnych operacji sktadowych, aby czas oczekiwania uzytkownika na dane bedace wyni-
kiem koncowym byt jak najkrotszy [45, 38, 28, 39]. Do operacji sktadowych zalicza si¢ [45]:
e skanowanie (relacji lub indeksu),

o sclekeje,

* projekeje,

e 7zlagczenie,

e grupowanie,
e agregacje.

Wsrdéd wymienionych operacji niezwykle wazng role petnig zlgczenia, ktore stuza do ta-
czenia zbioréw danych pochodzacych z réznych relacji. W wigkszosci zapytan bazodano-
wych angazujacych wiele relacji proces taczenia danych jest najbardziej ztozonym i czaso-
chtonnym elementem realizacji zapytania. W zwiazku z tym minimalizacja czasu trwania
tego procesu ma kluczowe znaczenie dla catego zadania optymalizacji zapytania kierowane-
go do bazy danych.

Opisana problematyka od wielu lat jest przedmiotem intensywnych prac badawczych [19,
61, 124, 64], ale tematyka tych badan jest ciaggle aktualna [33, 142, 147].

Glownymi tematami prowadzonych badan sa:

e dobor modelu kosztow [117, 124, 64] oraz
e wyznaczenie kolejnosci realizacji operacji ztgczenia [92, 62, 19].

Metody rozwiazujace zadanie okreslenia kolejnosci ztaczen opierajg si¢ m.in. na: idei pro-
gramowania dynamicznego [105], przeszukiwania lokalnego [133] badz wykorzystuja rozne me-
taheurystyki kombinatoryczne [108, 129, 99, 34]. Mimo, ze powstalo bardzo wiele technik roz-

wigzywania wspomnianego problemu, to nadal poszukuje si¢ nowych, skutecznych strategii.
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W 2006 roku po raz pierwszy zaprezentowano algorytm heurystyczny o nazwie Invasive
Weed Optimization (IWO). Metoda ta czgsto jest wykorzystywana do rozwiazywania roznych
probleméw optymalizacyjnych [101, 98, 125, 122, 48, 49, 112, 146]. Przekonujace rezultaty
otrzymywane przy uzyciu wspomnianej techniki stanowity dla autora rozprawy sugestie, aby
zmodyfikowa¢ algorytm IWO, a nast¢pnie zbada¢ mozliwo$¢é zastosowania go do problemu

wyznaczenia optymalnej kolejnos$ci realizacji operacji ztaczenia.

W zwigzku z tym celem rozprawy stalo si¢ opracowanie zmodyfikowanej metody
Invasive Weed Optimization dla potrzeb zadan optymalizacji, w szczegélnoSci wyznacza-
nia kolejnosci zlaczen w zadaniach optymalizacji zapytan do baz danych.

Osiagniecie tak postawionego celu wymagato zarowno doktadnego zapoznania si¢ ze
znanymi rozwigzaniami, jak i przeprowadzenia szczegétowej analizy algorytmu IWO. Czyn-
niki te daty podstawe¢ do opracowania metody autorskiej. Tez¢ rozprawy sformutowano

W nastgpujacej postaci:

Zaproponowany w pracy zmodyfikowany algorytm Invasive Weed Optimization mo-
ze zostaé skutecznie wykorzystany w zadaniach optymalizacji, a w szczego6lnosci do wy-
znaczania kolejnosci zlaczen w procesie realizacji zapytan w bazach danych.

Niniejsza rozprawa sktada si¢ z siedmiu rozdziatow, spisow: literatury, rysunkow i tabel
oraz dwoch dodatkow.

Rozdziat drugi stanowi wprowadzenie teoretyczne w tematyke optymalizacji zapytania
kierowanego do scentralizowanej bazy danych. Przedstawia miejsce optymalizacji w procesie
wykonywania zapytania oraz opisuje jej etapy.

Doktadnemu opisowi problemu okreslania kolejnosci zlaczen w realizacji zapytan po-
$wigcono rozdziat trzeci. W tej czesci rozprawy zaprezentowano takze dwa klasyczne pro-
blemy optymalizacyjne: znajdowanie minimum funkcji wielowymiarowej i komiwojazera.

Przeglad strategii optymalizacyjnych wraz ze szczegdélowym opisem oryginalnej wersji
algorytmu Invasive Weed Optimization zawarto w rozdziale czwartym.

W rozdziale pigtym zaprezentowano autorskg wersje algorytmu IWO. W dalszej czesci
rozdzialu przedstawiono modyfikacje wprowadzone na potrzeby przystosowania algorytmu
do wybranych problemow optymalizacyjnych oraz podjeto probe wyznaczenia zlozonosSci
obliczeniowej opracowanej metody.

Wyniki badan eksperymentalnych przeprowadzonych dla wybranych probleméw optyma-
lizacyjnych zgromadzono w rozdziale szostym. Zawarto w nim takze analiz¢ otrzymanych

rezultatow.
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Rozdziatl siodmy zawiera wnioski koncowe podsumowujace prace oraz kierunki dalszych
badan i mozliwo$ci rozwoju algorytmu IWO.
W dodatkach do pracy zamieszczono szczegdtowe wyniki wykonanych eksperymentow

oraz opisano programy komputerowe stworzone w celu przeprowadzenia badan.
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2. Podstawowe pojecia zwigzane z optymalizacjq zapytania

Bazy danych sg w centrum uwagi niniejszej pracy. Rozwazania w niej zawarte dotycza
modelu relacyjnego, ktorego tworca jest Edgar Frank Codd [22, 23]. Rozdziat ten jest po-
swiecony wyjasnieniu podstawowych zagadnien zwigzanych z optymalizacja zapytan kiero-
wanych do systemu zarzadzania baza danych (SZBD).

Zapytania poddawane optymalizacji formutowane s3 przez uzytkownika w jezyku SQL
(ang. Structured Query Language) [17, 13]. Jezyk ten nalezy do grupy jezykow czwartej ge-
neracji, jezykoéw deklaratywnych (niestrukturalnych) [14, 96]. Termin ten oznacza klas¢ je-
zykdéw, w ktorych okresla si¢ cel, jaki uzytkownik zamierza osiagna¢, a nie kroki do niego
prowadzace [132]. Wykonanie zapytania SQL wymaga od systemu zarzadzania bazg danych
okreslenia zestawu operacji oraz kolejnosci ich realizacji. Pozwala to na wydobycie z bazy
danych oczekiwanych informacji. Wigkszos¢ zapytan moze by¢ przetworzonych na wiele
sposobow. Kluczowym zagadnieniem optymalizacyjnym jest wyznaczenie jak najbardziej
efektywnej strategii (planu) wykonania zapytania [140]. Rozmiar przestrzeni poszukiwan,
w ktorej poszukuje si¢ planu optymalnego, zalezy od czynnikow, takich jak: liczba wyswie-
tlanych atrybutow, liczba tabel bioracych udziat w zapytaniu czy liczba i rodzaj dodatkowych
warunkow naktadanych na atrybuty. Jako plan ,,optymalny” w tym przypadku rozumie si¢
najlepsze z aktualnie osiaggalnych, nie za$ najlepsze ze wszystkich mozliwych rozwigzan.

Proces optymalizacji moze si¢ okaza¢ czynno$cig czasochlonng. Z praktycznego punktu
widzenia nie do zaakceptowania jest sytuacja, w ktérej czas poszukiwania rozwigzania opty-
malnego znacznie przekracza czas realizacji zapytania wedlug wyznaczonego planu. Istot-
niejsze jest zatem odnalezienie planu o zadowalajacej jakosci (i uniknigcie nieefektywnego,
dlugotrwatego planu realizacji) niz dazenie do rozwigzania optymalnego globalnie. Programy
optymalizujace zapytania zawezajg przestrzen poszukiwan, czgsto korzystajac z metod heu-
rystycznych. Cechg wyrdzniajacg podejscia heurystyczne jest wykorzystanie zaréwno wiedzy
dziedzinowej, jak 1 intuicyjnych sposobow otrzymywania mozliwie najlepszych rozwigzan.
Heurystyki nie zawsze prowadza do rozwigzan optymalnych globalnie, lecz ich skuteczno$¢
potaczona z szybkoscig dziatania decyduje o ich praktycznym znaczeniu.

W pracy [43] wyszczegolniono nastepujgce klasy planu realizacji zapytania:

e planem dobrym nazywa si¢ rozwigzanie, ktore nie przekracza dwukrotnej wartosci kosztu
planu optymalnego globalnie;

e koszt planu akceptowalnego jest ponad dwukrotnie wyzszy od planu optymalnego, a za-
razem nie przekracza jego dziesieciokrotnej wartosci,

e plany nie do zaakceptowania przekraczajg dziesigciokrotng warto$¢ kosztu planu opty-
malnego.
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Nadrzgdnym celem optymalizacji planu wykonania zapytania jest uniknigcie rozwigzania
nieefektywnego. Warunkiem wystarczajacym zakonczenie poszukiwan planu realizacji jest

wiec otrzymanie planu o ,,dobrej” jakosci.

2.1. Optymalizacja jako jeden z etapow procesu przetwarzania tresci zapytania

Etapy przetwarzania zapytania, ktorego jednym z kluczowych elementow jest optymali-
zacja, przedstawiono na rys. 1 (na podstawie [45]).

Zapytanie w jezyku SQL
‘ Analizator 1 preprocesor tresci zapytania ‘ ’ Optymalizacja logiczna
) '
Algebraiczna reprezentacja zapytania 7 Logiczny plan zapytania
7’ - '
‘ Optymalizator zapytania ‘ Optymalizacja fizyczna

v
Optymalny plan realizacji zapytania Zbior fizycznych planow zapytania

v
‘ Generator kodu zapytania Wybor planu na podstawie kosztu

l

Kod zapytania

‘ Procesor bazy danych ‘

Wynik realizacji zapytania

Rys. 1. Etapy przetwarzania zapytania w systemie zarzadzania baza danych.

Zadaniem analizatora jest przeksztalcenie zapytania sformutowanego w jezyku SQL
W tzw. drzewo sktadniowe [44]. Realizacja transformacji polega na: wyodrgbnieniu stow klu-
czowych jezyka SQL, nazw relacji i atrybutow; sprawdzeniu poprawnos$ci syntaktycznej ana-
lizowanego zapytania oraz zbudowaniu drzewa. Stowa kluczowe wraz z nazwami relacji
I atrybutow stajg sie lis¢émi drzewa sktadniowego, natomiast wezlty wewnetrzne Stanowig tzw.
kategorie sktadniowe, czyli nazwy typow elementow zapytania. Przyktadowg kategorig skta-
dniowg moze by¢ warunek bedacy wyrazeniem wystepujacym we frazie WHERE zapytania
I okreslajacy wymagania naktadane na zestaw wierszy wynikowych [45].

Preprocesor spelnia kilka roznych rol. Jesli relacja biorgca udzial w zapytaniu jest per-
spektywa, to kazde jej wystgpienie jest zastgpowane stosownym drzewem skladniowym
(drzewo to otrzymywane jest z definicji perspektywy). Preprocesor zajmuje si¢ rowniez ana-

liza semantyczng zapytania. Do najwazniejszych zadan naleza m.in.: sprawdzenie uzycia
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relacji (czy uzywane relacje sa dostgpne w schemacie, ktorego dotyczy zapytanie), weryfika-
cja atrybutow (kazdy atrybut musi by¢ elementem relacji okreslonej we frazie FROM zapyta-
nia SQL oraz musi by¢ jednoznaczny) oraz sprawdzenie typow (sposdb uzycia atrybutu musi
by¢ zgodny z jego typem, aby istniata mozliwo$¢ zastosowania niektorych operatorow,
np. LIKE) [44].

Po utworzeniu i analizie semantycznej drzewo zapytania nalezy przeksztatci¢ w dogodny
logiczny plan zapytania. Zadanie to wykonuje si¢ w dwoch fazach. W pierwszej fazie drzewo
sktadniowe zamieniane jest za pomocg pewnych regut na reprezentacj¢ algebry relacyjne;.
Natomiast druga faza, zwana optymalizacjq logiczng (algebraiczng), polega na przeksztalce-
niu otrzymanego w pierwszej fazie wyrazenia na wyrazenie mu rownowazne. W tym celu
optymalizator postuguje si¢ regutami heurystycznymi wynikajacymi z praw algebry relacji
[31, 144]. Uzyskany w ten sposob logiczny plan zapytania [28] staje si¢ podstawa do wyge-
nerowania efektywnego fizycznego planu zapytania, otrzymywanego na etapie optymalizacji
fizycznej [44].

Podczas optymalizacji fizycznej kazdemu dzialaniu z planu logicznego przypisuje si¢ re-
alizujaca go metode (algorytm). Okresla si¢ kolejnos¢ wykonywania oraz grupuje si¢ po-
szczegolne dziatania (tj. ztaczenie, suma, przecigcie itp.). Na etapie tym bierze si¢ pod uwage
wiele czynnikow, np. organizacj¢ fizyczng tabel, istnienie indeksow czy konieczno$¢ sorto-
wania wierszy. W trakcie wykonywania optymalizacji fizycznej zwykle rozwaza si¢ wiele
rownowaznych fizycznych planéw zapytania. Wybor planu fizycznego, ktory zostanie skie-
rowany do realizacji, nast¢puje na podstawie oszacowanego kosztu jego wykonania, metody
heurystycznej, lub, najczesciej, techniki stanowigcej kombinacje obu podejs¢ [38].

Wyrazenie zawierajace wszystkie dane majace wplyw na koszt realizacji zapytania nazy-
wa si¢ funkcjg kosztu (funkcja celu, ang. cost function). Jej miarg sg zwykle: liczba dostgpoéw
do dysku, czas procesora i czas komunikacji (w przypadku srodowiska wieloprocesorowego
lub rozproszonego). Wartosci funkcji sg wyrazone w jednostkach czasu lub sg bezwymiaro-
we.

W sytuacji, gdy wybor planu realizacji zapytania jest dokonywany na podstawie kosztu,
przydatne sa pewne dodatkowe informacje — metadane bazy danych. Obejmujg one m.in.:
rozmiar poszczeg6lnych relacji, przyblizone liczby oraz czgstos$ci wystapien wartosci atrybu-
tow relacji, organizacje struktur tabel i sposoby dostepu do danych [45]. Istotnym zagadnie-
niem jest takze oszacowanie liczebnosci relacji posrednich stanowigcych wyniki czastkowe,
ktore powstalyby w trakcje wykonania analizowanego planu realizacji zapytania.

Doktadne oszacowanie kosztu wykonania planu jest zadaniem bardzo trudnym pomimo
dysponowania wspomnianymi informacjami. Nalezy pamigta¢, ze wykonaniu podlega tylko
jeden wybrany plan, zatem szacowanie kosztéw réznych planow odbywa si¢ bez ich realiza-
cji.
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Optymalizacja logiczna, fizyczna i wybor planu realizacji na podstawie kosztu sa ze sobg
$cisle powigzane [53]. Z tego wzgledu operuje si¢ ogolnym terminem ,,optymalizacja”, ktory
obejmuje wszystkie trzy wymienione zagadnienia.

Generacja kodu ma na celu przeksztatcenie wybranego planu fizycznego w kod wykony-
walny. Rozwigzanie alternatywne polega na zastosowaniu interpretera bezposrednio przetwa-

rzajacego plan realizacji.
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3. Problemy optymalizacyjne

Jedno z praw algebry relacji, prawo laczno$ci  operacji  zlgczenia
(R l><1(S l><1T): (R >< S)><T , gdzie R, S, T oznaczajg relacje, a symbol >< 0znacza
operacj¢ zlaczenia) [144, 142], pozwala na rozwazenie wielu wariantéw okreslania kolejnosci
zlaczen relacji biorgcych udzial w zapytaniu. Poszukiwanie optymalnej kolejnosci zlaczen
jest kluczowym elementem optymalizacji zapytania i1 zalicza si¢ je do klasy problemow
NP-trudnych [60]. Porzadkowanie ciggdéw innych operacji dwuargumentowych (suma, prze-
cigcia) ma mniejsze znaczenie, poniewaz rzadziej wystepuja one w grupach, a ich wykonanie
zajmuje zwykle mniej czasu niz realizacja ztgczenia [45].

Okreslanie kolejnosci ztgczen ma szczegdlne znaczenie dla niniejszej rozprawy, dlatego
zostanie ono szczegbtowo omowione W podrozdziale 3.1.

3.1. Problem okreslenia kolejnosci zlaczen w realizacji zapytan bazodanowych

Zaklada sig¢, ze przed przystapieniem do wyznaczania kolejnosci ztagczen dane sg wstepnie
przetworzone. Oznacza to, ze na tabelach bazy danych, bioracych udzial w zapytaniu, prze-
prowadzono, zgodnie z wlasnoSciami wyrazen algebry relacji, operacje projekcji i selekcji.
Dla okres$lenia takich wstgpnie przetworzonych danych, w niniejszej pracy stosuje si¢ termin
zbior rekordow.

Proces 1aczenia danych w zbior rekordéw stanowigcy wynik koncowy zapytania adreso-
wanego do scentralizowanej bazy danych przebiega wieloetapowo. Polega on na wykonaniu
wielu operacji ztaczenia. Celem kazdej z nich jest ztaczenie dwoch zbioréw rekordow,
Z ktorych kazdy moze by¢ zbiorem pobranym bezposrednio z bazy scentralizowanej (zbior
pierwotny) lub moze stanowi¢ wynik wczesniej przeprowadzonej operacji ztagczenia (zbior
posredni, wynik posredni).

W prowadzonych pracach skupiono uwage na operacji ztaczenia [138]. Celem niniejsze-
go zadania optymalizacji jest wyznaczenie takiego porzadku realizacji zlaczen, aby wynik
koncowy zapytania zostat przedstawiony uzytkownikowi w jak najkrotszym czasie.

Przestrzenig poszukiwan dla rozpatrywanego zagadnienia jest zbior planow realizacji za-
danego ciagu zlaczen. Pojedynczy plan realizacji moze by¢ reprezentowany przez drzewo
realizacji ztaczen (ang. join processing tree). W drzewie realizacji ztaczen wyroznia si¢ na-
stepujace elementy (rys. 2):

o liscie przedstawiajace zbiory pierwotne,
e wierzchotki wewnetrzne, ktoére symbolizujg operacje ztaczenia; wierzchotek nazywany

korzeniem jest elementem, ktéremu przypisano zlaczenie realizowane jako ostatnie;
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drzewo o n lisciach posiada n-1 wierzchotkéw wewnetrznych (a wige realizowanych jest

n-1 ztaczen),

e krawedzie taczace kazdy wierzchotek wewngtrzny z dwoma nizej potozonymi elementa-
mi drzewa (wierzchotkami wewnetrznymi lub 1i$émi); kazda taka trojka elementow wy-
raza pojedynczg operacj¢ zlaczenia i jej argumenty. Krawedzie ilustruja przeptyw danych
od poziomu lisci az do korzenia.

Uktad krawedzi, wierzchotkéw 1 lisci decyduje o ksztalcie drzewa. Jesli do kazdego
wierzchotka wewnetrznego prowadzi co najmniej jedna krawedz wychodzaca z liscia, to
drzewo charakteryzuje si¢ sekwencyjnym uktadem wierzchotkow (rys. 2a). Wystgpienie co
najmniej jednego wierzchotka, do ktorego prowadza krawedzie wychodzace z wierzchotkow
wewnetrznych, a nie z lisci, oznacza potencjalng mozliwos¢ rownoczesnej realizacji ztagczen
reprezentowanych przez te dwa wierzchotki. Drzewo o takiej wtasnosci nosi nazwe¢ drzewa
0 rownoleglym uktadzie wierzchotkow (rys. 2b).

korzen b)

\wierzchotki wewngtrzne

|
\

J

Rys. 2. Ksztalty drzew realizacji zlaczen o uktadzie wierzchotkow: a) sekwencyjnym,
b) rownolegtym.
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Jedng z form opisu zapytania stanowi graf zapytania (ang. query graph). Graf
G = ({Ry,...,Rn}, E), ktory reprezentuje wyltgcznie cigg operacji ztaczenia, nazywany jest gra-
fem zlaczen (ang. join graph). Stanowi on struktur¢ ztozong z wierzchotkow potaczonych
nieskierowanymi krawedziami. Wierzchotki grafu sa odpowiednikami zbioréw rekordow
Ry,...,Rn. Kazda z krawgdzi, reprezentowanych przez zbidr E, ktory jest zbiorem par (R;, R)),
1 <i,j<n,i#], symbolizuje fakt istnienia wyrazenia tgczacego migdzy jednostkami tworza-
cymi pojedynczg pare [123].

Na szczegolng uwage zastuguja charakterystyczne ksztalty grafu ztgczen rdzniace si¢ po-
stacig wyrazen taczacych [62]:
e graf gwiazdy (ang. star query graph), w ktorym jeden ze zbioréw rekordow wystepuje

w kazdym wyrazeniu tgczacym (jest centralnym wierzchotkiem grafu przedstawionego na

rys. 3a),
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e graf tancuchowy (ang. chain query graph), gdzie dwa zbiory rekordéw (stanowigce
skrajne wierzchotki grafu przedstawionego na rys. 3b) wystepuja tylko jednokrotnie
w wyrazeniach taczacych, natomiast pozostate zbiory — dwukrotnie.

a b)

)
R; Ry
\ / R, Ry R; R
R,

(R]A =R2.A ) A (RzB = RgB ) A (R3C=R4C)

Ry

(R]A =R2.A ) A (RI.B=R3.B)/\(R].C=R4.C)

Rys. 3. Graf ztaczen i odpowiadajace mu ztozone wyrazenie taczace: a) graf gwiazdy,
b) graf tancuchowy.

Literatura zwigzana z tematem wyznaczania kolejno$ci zlaczen w realizacji zapytan ba-
zodanowych jest bardzo bogata. Zadanie to jest rozwigzywane m.in. przy uzyciu nast¢puja-
cych metod: Minimum Selectivity, Top-Down, KBZ, Relational Difference Calculus, AB
[130, 129, 134], a takze za pomocg programowania dynamicznego [105], przeszukiwania
lokalnego [133] oraz metod probabilistycznych [139]. Wykorzystywano w tym celu rowniez
metaheurystyki kombinatoryczne: algorytm symulowanego wyzarzania [63, 130, 129], algo-
rytm iteracyjnego poprawiania [63, 130, 129], algorytm z listg tabu [108, 100], a takze algo-
rytmy genetyczne [34, 131] i metody hybrydowe [63, 92, 99].

Opisane zadanie jest zagadnieniem bardzo trudnym do rozwigzania. Wydaje si¢ wiec za-
sadne w pierwszej kolejnosci obszerne przetestowanie rozwazanego w niniejszej pracy algo-
rytmu heurystycznego IWO, rozwigzujac klasyczne zadania optymalizacji, a dopiero potem
przystapienie do eksperymentéw dotyczacych problemu wyznaczania kolejnos$ci ztaczen.

Zadania optymalizacyjne mozna podzieli¢ na dwie kategorie: o charakterze ciaglym oraz
dyskretnym, do ktdorej nalezy réwniez okreslanie kolejnosci zlgczen w realizacji zapytania
kierowanego do bazy danych. Najpopularniejszymi i najczeSciej poruszanymi W literaturze
zagadnieniami sg [26, 8, 113, 46]:

e znajdowanie ekstremum funkcji matematycznej,
e problem komiwojazera,

e okreslanie cyklu Hamiltona,

e znajdowanie maksymalnej kliki w grafie,

e problem trojkolorowalnosci,

e znajdowanie pokrycia wierzchotkowego,
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e kolorowanie grafu,
e problem plecakowy,
e szukanie najwigckszego wspdlnego podgrafu,
e okreslanie drzewa rozpinajacego o minimalnym stopniu,
e znajdowanie najdtuzszego wspdlnego podciagu,
e problem podziatu zbioru na podzbiory i wiele innych.
W niniejszej pracy postanowiono skupi¢ si¢ na problemach znajdowania minimum funk-
cji matematycznej oraz komiwojazera. Wybor padl na te zadania ze wzgledu na ich og6lnos¢

oraz bogatg literature.

3.2. Problem znajdowania minimum funkcji wielowymiarowych

Problem znajdowania minimum funkcji wielowymiarowych (funkcji wielu zmiennych)
jest podstawowym zadaniem optymalizacji o charakterze ciggtym i sprowadza si¢ do wyzna-
czenia warto$ci argumentow funkcji, dla ktorych funkcja ta posiada ekstremum globalne,
w tym przypadku minimum. Minimum globalne funkcji f ma miejsce w punkcie xo, wtedy,
gdy dla dowolnego x nalezacego do dziedziny funkcji f zachodzi zalezno$é

f(x,) < f(x)dla x = X, [56]. Nalezy zauwazy¢, ze problem ten ma nieskonczenie duza licz-

be potencjalnych rozwigzan. W zwiazku z tym odnalezienie warto$ci optymalnych bez
uwzglednienia dodatkowych zatozen jest praktycznie niemozliwe.

Zgodnie z pracg [106] wyrdznia si¢ cztery rodzaje funkcji matematycznych stosowanych
do testowania algorytmow optymalizacyjnych:

1. Jednomodalne, wypukte, wielowymiarowe.

2. Wielomodalne, dwuwymiarowe z matg liczbg ekstremow lokalnych.

3. Wielomodalne, dwuwymiarowe z bardzo duzg liczba ekstreméw lokalnych.
4. Wielomodalne, wielowymiarowe z bardzo duzg liczba ekstreméw lokalnych.

Grupa pierwsza to zwykle funkcje proste pod wzgledem optymalizacyjnym. W niekto-
rych przypadkach ich charakterystyka powoduje bardzo powolne zblizanie si¢ do jednego
globalnego minimum. Do testowania standardowych procedur optymalizacyjnych stosuje si¢
funkcje klasy drugiej, zawierajace Kilka lokalnych miniméw i jedno, do$¢ wyrazne minimum
globalne. Dwie ostatnie grupy zawieraja funkcje, ktore sg uwazane przez autoréw pracy [106]
za bardzo trudne pod wzgledem optymalizacyjnym. Znajdujg one zastosowanie w testowaniu
jakosci najlepszych, najodporniejszych na trudne warunki metod optymalizacyjnych.

Najbardziej znanymi i najczesciej stosowanymi algorytmami, ktére pozwalaja na optyma-
lizacje problemu znajdowania minimum funkcji wielowymiarowych sg: algorytmy genetycz-
ne [109], przeszukiwanie z listg tabu [20, 58], symulowane wyzarzanie [41], algorytm kolonii
pszczot [73], algorytm mrowkowy [127] oraz algorytm IWO [101].
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3.3. Problem komiwojazera

Problem komiwojazera zostal po raz pierwszy sformutowany w latach trzydziestych
ubieglego wieku I od tego czasu jest jednym z najbardziej znanych i rozpowszechnionych
zadan optymalizacyjnych o charakterze dyskretnym [5]. Ma on bardzo wiele odmian o prak-
tycznym zastosowaniu (przy wytwarzaniu elektronicznych ptytek drukowanych, dla zmniej-
szenia kosztow transportu Czy przy trasowaniu pojazdow z oknami czasowymi [27]).

Nazwa niniejszego zagadnienia pochodzi od wedrujacego od miasta do miasta sprzedaw-
cy (komiwojazera). W najprostszej wersji tego zadania dana jest pewna liczba miejsc, ktore
majg by¢ odwiedzone przez sprzedawce doktadnie jeden raz, oraz koszt podroézy migdzy po-
szczegbdlnymi lokalizacjami. Koszt ten wyrazany jest najczesciej za pomocg odleglosci, czasu
podrozy lub jego ceny. Celem zadania optymalizacji jest wyszukanie takiej trasy, prowadza-
cej przez wszystkie miasta, ktéra ma najnizszy koszt przejscia. Zwykle naktada si¢ dodatko-
we zatozenie okreslajace punkt startowy, bedacy zarazem miejscem docelowym komiwojaze-
ra.

Rozréznia sie¢ dwie podstawowe wersje zagadnienia: symetryczng i asymetryczng. Syme-
tryczny problem komiwojazera polega na tym, ze koszt podrozy miedzy dwoma miastami
w obydwu kierunkach jest jednakowy. Natomiast w odmianie asymetrycznej koszt ten moze
by¢ rézny. Symetryczna wersja jest zatem szczegdlnym przypadkiem asymetrycznej [57].

Liczba wszystkich mozliwych tras dla komiwojazera asymetrycznego (zaktadajac, ze
kazde miasto jest potaczone z kazdym innym) wynosi (n—1)!, gdzie n oznacza liczb¢ miast,
z kolei dla problemu symetrycznego liczba ta jest dwukrotnie mniejsza [54]. Zaktadajac chec
odwiedzenia wszystkich 908 miast w Polsce [52], nalezaloby przeanalizowa¢ okoto
1,67-10%% tras, by znalez¢ droge optymalng. Z praktycznego punktu widzenia nie da si¢ roz-
patrze¢ wszystkich mozliwosci. Zagadnienie komiwojazera jest zaliczane do problemow
NP-trudnych.

Ze wzgledu na takg ztozonos¢ problem komiwojazera rozwigzuje si¢ zwykle przez zasto-
sowanie metod heurystycznych [1]. Najbardziej znanymi i najcze$ciej stosowanymi algoryt-
mami stuzacymi do optymalizacji niniejszego problemu sg: 2-opt i 3-opt [94] wraz z ich wa-
riantami, przeszukiwanie z listg tabu [47], algorytm Lina-Kernighana [59], symulowane wy-
zarzanie [2], algorytm mrowkowy [35] i genetyczny [93].

Jedna z najbardziej efektywnych metod rozwigzujacych niniejszy problem jest algorytm
Concorde. Za jego pomocg w marcu 2005 roku znaleziono tras¢ optymalng dla zadania za-
wierajacego 33 810 miast, a obliczenia zajety 15,7 procesoro-lat. Natomiast w kwietniu 2006
rozwigzano zadanie z 85 900 miejsc (czas wykonania wyniost 136 procesoro-lat) [5]. Uzycie
metod heurystycznych pozwala na otrzymanie wyniku troch¢ gorszego w stosunku do opti-

mum w rozsagdnym czasie [32, 34, 73].
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4. Przeglad algorytmow optymalizacyjnych

Algorytmy shuzace do rozwigzywania problemdéw optymalizacyjnych polegaja zazwyczaj
na podejmowaniu ciggu decyzji, opartych na zestawie przyjetych regul. Algorytmy takie ko-
rzystaja z operacji ekspansji lub transformacji (zwanymi takze poszukiwaniem konstruktyw-
nym lub zaburzeniowym [137]). Ekspansja polega na budowaniu rozwigzania znajdujac ko-
lejne jego elementy, natomiast transformacja przeksztalca pelne rozwigzanie w inne. Gdy
rozmiar przestrzeni poszukiwan powoduje, ze analiza wszystkich rozwigzan staje si¢ zbyt
czasochtonna, stosuje si¢ inne metody pozwalajace na ograniczenie si¢ do analizy okre§lone-
go podzbioru rozwigzan.

Niniejszy rozdzial zawiera opis najwazniejszych strategii optymalizacyjnych oraz miejsce
algorytmu IWO w $wietle aktualnej literatury.

IWO nalezy do grupy algorytméw ewolucyjnych. Z tego wzgledu na wstepnie zostanie

objasniona istota takich algorytmow.

4.1. Algorytm ewolucyjny

Terminem ,,algorytmy ewolucyjne” okres§la si¢ komputerowe systemy rozwigzywania
probleméw optymalizacji, dziatajace na zasadach, jakie mozna zaobserwowac¢ w ewolucji
organizmow zywych [114]. Podstawy dzialania niniejszego algorytmu wzorowane sa na zja-
wisku ewolucji 1 doboru naturalnego. Idee¢ te przedstawit na przelomie lat szes¢dziesigtych
I siedemdziesigtych XX wieku John Henry Holland. Rysunek 4 prezentuje schemat blokowy
algorytmu ewolucyjnego.

W algorytmie ewolucyjnym poczatkowo losuje si¢ pewna liczbe rozwigzan, zwanych
chromosomami lub osobnikami, a nastgpnie okre$la si¢ ich jako$¢. Jest ona wyznaczana
przez obliczenie warto$ci pewnej funkcji, Sci$le zaleznej od optymalizowanego problemu,
zwanej funkcjg przystosowania. Zazwyczaj osobnikom lepiej przystosowanym daje si¢ wigk-
sze szanse tworzenia chromosoméw potomnych, wchodzacych w sktad kolejnej populacji.
Proces tworzenia nowych rozwigzan odbywa si¢ droga krzyzowania chromosoméw lub mu-
tacji. Wspomniane metody tworzenia nowych osobnikOw zwane sg operatorami genetyczny-
mi i stanowig centralny punkt algorytmu. Krzyzowanie polega na skojarzeniu dwoch osobni-
kéw w pare 1 wybraniu miejsca ,,ciecia”. Nastgpnie potomkowie takiej pary otrzymuja czes¢
danych od pierwszego, a cze$¢ od drugiego rodzica [18]. Krzyzowanie jednopunktowe
W najprostszej postaci przedstawia rys. 5.
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Rys. 4. Schemat blokowy algorytmu ewolucyjnego.
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Rys. 5. Przykladowy operator krzyzowania.
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Na operator czesto naktada si¢ dodatkowa wlasnos¢, ktéra mowi, ze skrzyzowanie dwoch
identycznych osobnikow ze soba powinno da¢ w rezultacie takiego samego osobnika [141].
Operator mutacji jest stosowany znacznie rzadziej niz operator krzyzowania i polega na
zmianie wartosci losowo wybranego genu (stanowigcego czes¢ sktadowa osobnika). Czesto
naktada si¢ na tworzony operator mutacji dodatkowa wtasnos¢, ktora mowi, ze kazdy osob-
nik, po skonczonej liczbie wykonanych mutacji, powinien da¢ w efekcie dowolnego innego
osobnika [141].

Mimo, ze z biologicznego punktu widzenia przedstawione podejscie jest znacznym
uproszczeniem procesOw ewolucyjnych, to algorytmy te sg wystarczajagco mocnym narze-
dziem gwarantujgcym bardzo szybkie znajdowanie dobrych rozwigzan [114]. Sg one w dal-
szym ciggu obiektem badan i modyfikacji, co znajduje odbicie w wielu publikacjach [24, 9,
148].

4.2. Algorytm IWO

Algorytm IWO (ang. Invasive Weed Optimization) jest metoda optymalizacyjna, ktora zo-
stata zainspirowana charakterystycznym dla chwastow gwaltownym rozprzestrzenianiem si¢
oraz szybkim przystosowywaniem si¢ do zmiennych warunkdéw otoczenia. Algorytm ten po
raz pierwszy zostal przedstawiony w 2006 roku przez naukowcoéw Uniwersytetu w Tehera-
nie, A. R. Mehrabiana i C. Lucasa [101].

IWO nalezy do rodziny algorytmow ewolucyjnych. Wprowadzono w nim nazewnictwo
luzno odnoszace si¢ do stownictwa zwigzanego z chwastami (tabela 1).

Tabela 1
Zestawienie nazewnictwa algorytmu ewolucyjnego i algorytmu Is/\t;g)a
Nazwa ogdlna Algorytm ewolucyjny | Algorytm IWO
iteracja pokolenie / populacja | pokolenie / populacja
rozwigzanie osobnik / chromosom | Chwast
rozwigzanie pochodne | potomek Ziarno
transformacja krzyzowanie / mutacja | rozproszenie

4.2.1. ldea algorytmu IWO

Na rys. 6 przedstawiono schemat blokowy algorytmu IWO.

Inicjalizacja populacji poczatkowej

Pierwszy krok polega na swobodnym rozproszeniu ziaren chwastow po catej przestrzeni
poszukiwan. Odpowiada to losowemu wyborowi okreslonej liczby propozycji rozwigzan roz-
patrywanego problemu. Liczba chwastow bioracych udzial w populacji jest jednym z para-

metrow algorytmu.
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Rys. 6. Schemat blokowy algorytmu IWO.

Wyznaczenie jakoSci chwastow

Realizacja tego etapu jest rOwnoznaczna z oceng rozwigzania reprezentowanego przez

analizowany chwast. Sprowadza si¢ to do obliczenia wartosci pewnej funkcji zwigzanej
z kryterium optymalizacji, zwanej funkcja przystosowania. Jest ona budowana na podstawie

modelu obliczeniowego, $cisle zaleznego od rozwigzywanego zadania optymalizacyjnego.

Generacja ziaren

Kazdy chwast tworzy pewng liczbe ziaren. Liczba ta jest powigzana z przystosowaniem

do otoczenia generujacego je osobnika. Im lepsze jest dane rozwiazanie, tym wigksza liczbe

ziaren moze wytworzy¢. Zalezno$¢ ta ma charakter liniowy 1 mozna jg przedstawi¢ jak na

rys. 7.

liczba ziaren
A

maks. liczba ziaren

podioga
finalna l -

liczba ziaren yd

min. liczba ziaren

- .
przystosowanie

min. przystosowanie maks. przystosowanie
w populacji w populacji
przystosowanie
osobnika

Rys. 7. Metoda wyznaczania liczby ziaren.
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Liczbe generowanych przez chwast ziaren mozna zatem zapisaé¢ nastepujagcym wzorem
[101]:

SChW = Smin + [( fchw - fmin) ’ MJ (1)

Forax = Finin
gdzie: Schw — liczba ziaren wygenerowanych przez analizowany chwast; Smin, Smax — minimal-
na i maksymalna liczba ziaren, jaka moze by¢ wygenerowana przez chwast; fehy — wartosé
funkcji przystosowania analizowanego chwastu; fmin, fnax — minimalna i maksymalna warto$¢

funkcji przystosowania osobnikow w aktualnym pokoleniu chwastow.

Rozproszenie ziaren wokol chwastu
Krok ten polega na umieszczeniu nowopowstatych ziaren Z w poblizu osobnika macie-
rzystego M. Odbywa si¢ to zgodnie z pseudokodem opracowanym na podstawie opisu algo-
rytmu w pracy [101] (rys. 8).
Dla aktualnego ziarna Z wykonaj:
Wylosuj odlegtos¢ upadku ziarna Z od ros$liny macierzyste] M
zgodnie z rozktadem normalnym N (O, Citer), gdzie Oiter
jest wyznaczane zgodnie ze wzorem 2.
Wylosuj kierunek przesuniecia ziarna Z wzgledem rosliny
macierzystej M.
Z = M
Dokonaj transformacji Z zgodnie z wyznaczonymi odlegioscig
i kierunkiem.
Zwrbde 7.
Rys. 8. Rozpraszanie ziaren wokot chwastu w algorytmie IWO.

Rozproszenie na powierzchni wymaga okreslenia dwoch wspotczynnikéw: odleglosci
i kierunku. Odlegtos¢ miedzy chwastem a ziarnem potomnym jest opisana za pomocg rozkla-
du normalnego o warto$ci oczekiwanej 0 i zmiennym odchyleniu standardowym. Odchylenie

zmniejsza si¢ wraz ze wzrostem numeru iteracji, co prezentuje nastgpujace rownanie [101]:

m
iter,,, —iter
Olter = (;:Zrﬁ] (Uinit — Oip )+ O fin (2)

gdzie: iter — aktualny numer iteracji algorytmu; itermax — taczna liczba iteracji algorytmu;
oiter — 0dchylenie standardowe dla iteracji 0 numerze iter; ainit — odchylenie standardowe po-
czatkowe; orsin — odchylenie standardowe koncowe; m — wspotczynnik modulacji nieliniowe;.
Rola wspotczynnika modulacji nieliniowej sprowadza si¢ do okreslenia ksztattu krzywe;,
wedhlug ktorej zmienia si¢ warto$¢ odchylenia standardowego. Rys. 9 ilustruje przyktadowa
zmiang warto$ci odchylenia standardowego dla nastepujacych danych: iterpax = 60; oinit = 5,0;
Ofin — 1,0; m= 3,0.
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W przypadku, gdy algorytm rozwigzuje problem optymalizacyjny o charakterze ciggltym,
konstrukcja nowego osobnika polega na wykonaniu na kopii chwastu macierzystego trans-
formacji, oddalajgcej potomka o odleglo$s¢ obliczong w poprzednim punkcie algorytmu,
a kierunek jest dobierany losowo (zaktada si¢ rozktad rownomierny).

Dla probleméw dyskretnych wykonuje si¢ transformacje, w liczbie rownej zdyskretyzo-
wanej wartosci wyznaczonej przez rozktad normalny. Okreslenie losowego kierunku przesu-
nigcia ziarna sprowadza si¢ do zapewnienia rownego prawdopodobienstwa kazdej z generu-

jacych poprawne rozwigzanie transformacji.

e

N

w
o N U1l w ool Al o

/

[EEN

warto$¢ odchylenia standardowego

o
Ul
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0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
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Rys. 9. Przyktadowy ksztalt krzywej, wedlug ktorej zmienia si¢ warto§¢ odchylenia standardowego.

Selekcja najlepszych chwastow

W zwigzku z tworzeniem ziaren, ktorych liczebnos¢ moze kilkukrotnie przewyzsza¢ po-
czatkowa liczbe chwastow, zachodzi konieczno$¢ selekcji osobnikow. Z grupy (¢ + A) ztozo-
nej ze wszystkich osobnikéw macierzystych u i potomnych A wybierane sg rozwigzania naj-

lepsze jakosciowo, zachowujac stalg liczebno$¢ tworzonej w ten sposdb populacji.
Warunek zatrzymania algorytmu
Ostatnim etapem jest sprawdzenie warunku zatrzymania algorytmu, ktorym jest zazwy-

czaj zalozona z gory liczba iteracji.

W tabeli 2 przedstawiono zestawienie wszystkich parametréw algorytmu.
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Tabela 2
Zestawienie parametrow algorytmu IWO
Nazwa parametru Typ
liczba pokolen liczba naturalna
liczba chwastéw w pokoleniu liczba naturalna
maksymalna liczba ziaren liczba naturalna
minimalna liczba ziaren liczba naturalna

poczatkowe odchylenie standardowe odlegto- | liczba rzeczywista dodatnia
$ci pomigdzy rosling macierzysta a potomna
koncowe odchylenie standardowe odlegtosci | liczba rzeczywista dodatnia mniejsza

pomigdzy rosling macierzystg a potomna od poczatkowego odchylenia standar-
dowego
wspotczynnik modulacji nieliniowej liczba rzeczywista

4.2.2. Analiza ztoZonosci obliczeniowej

Do petnego opisu algorytmu konieczne jest wyznaczenie jego ztozonosci obliczeniowe;j.
Autorowi nie jest znana zadna proba oceny ztozonosci IWO opisana w literaturze. Nalezy
mie¢ na uwadze fakt, iz charakter i rozmiar zadania optymalizacji w r6znym stopniu wptywa-
ja na czas wykonania algorytmu. W zwigzku z tym rozwazania zawarte w niniejszym pod-
rozdziale dotycza jedynie ogélnej idei IWO 1 nie sa zwigzane z zadnym konkretnym proble-
mem optymalizacyjnym. W podrozdziale 5.3.4 zostanie podj¢ta proba oszacowania ztozono-
$ci obliczeniowej dla problemu wyznaczania kolejnosci ztaczen w realizacji zapytan relacyj-
nej bazy danych.

Ztozonos¢ zostanie Wyznaczona na podstawie kolejno wykonywanych elementow algo-
rytmu. Jako operacje dominujace przyjeto przebieg petli realizowanych w algorytmie.

Faza wstgpna, czyli przed rozpoczgciem ewolucji osobnikow, sktada si¢ z inicjalizacji
pierwszego pokolenia chwastow oraz oceny ich jakosci. Ztozonos¢ tych czynnosci jest linio-
Wwo zalezna od liczby stworzonych osobnikdéw. Liczba ta jest parametrem IWO.

Tinit = O[liczba_chwastow (ze wzgledu na inicjalizacje) + 3)
liczba chwastow (ocena jakos$ci)] = O[liczba_chwastow]

Kolejne etapy algorytmu sa wykonywane iteracyjnie. Liczba iteracji, bedaca zarazem
liczba pokolen, jest rOwniez parametrem okreslanym przed uruchomieniem metody.

Pierwszym krokiem nalezacym do fazy ewolucji osobnikoéw jest wyznaczenie liczby zia-
ren. Rozpatrujac przypadek pesymistyczny mozna zalozy¢, ze kazdy chwast wygeneruje
maksymalng ustalong ich liczbe. Dla kazdego ziarna wyznaczane jest miejsce upadku, a na-
stepnie obliczana jest jako$¢ nowopowstatego chwastu. Opisane etapy mozna odwzorowac za
pomoca nastepujacej zaleznosci:
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Tiaren = O[liczba_chwastow (wyznaczenie liczby ziaren) + 4)

liczba chwastéw - maks_liczba_ziaren (rozproszenie + ocena jakosci)] =
O[liczba chwastow - maks_liczba ziaren]

Ostatnim elementem algorytmu jest selekcja. Do przeprowadzenia tej operacji przydatne
jest posortowanie chwastow ze wzgledu na ich przystosowanie. Mozna w tym celu wykorzy-
sta¢ strukture drzewiastg zapewniajaca, ze elementy bedg dodawane do struktury ze ztozono-
$cig logarytmiczng. Nastepnie z drzewa pobierana jest wymagana liczba najlepiej przystoso-
wanych osobnikow, zapewniajgc tym samym stworzenie nowego pokolenia (réwnanie 5).

Tselekcji = O[log(liczba_chwastow + liczba_chwastow - maks_liczba_ziaren) + 5)

liczba_chwastow (pobranie ze struktury)] =
O[log(liczba chwastow - maks liczba ziaren) + liczba chwastow]

Z zalezno$ci 3, 4 1 5 wynika nastgpujaca catkowita ztozono$¢ algorytmu IWO:

Tiwo = O[Tinit + liczba_iteracji - (T ziaren + Tselekcji)] (6)

Po podstawieniu:

Tiwo = O[liczba_chwastow + liczba_iteracji - (liczba _chwastow - (7)
maks_liczba_ziaren + log(liczba chwastéw - maks_liczba ziaren) +
liczba_chwastow)]

Zaktadajac, ze liczba chwastow jest duza, mozna poming¢ wyrazenie z logarytmem, Kto-
rego warto$¢ jest znacznie mniejsza. W ten sposob otrzymuje si¢ koncowa ztozono$¢ obli-

czeniowq rzedu:
Two = O[liczba_chwastow - liczba _iteracji - maks liczba ziaren] (8)
4.2.3. Zastosowania algorytmu IWO w problemach o charakterze cigglym

Algorytm IWO od samych poczatkéw swojego istnienia zyskuje na popularnosci. Znajdu-
je zastosowanie w wielu praktycznych problemach optymalizacyjnych zaréwno o charakterze
ciggtym, jak i dyskretnym.

Autorzy algorytmu w swojej pierwszej pracy zajeli sie okreslaniem minimum funkcji
wielowymiarowych [101]. Wykorzystali oni takie funkcje, jak: pierwsza funkcja De Jonga,
funkcje Griewanka, Rastrigina i inne, a uzyskane wyniki porownali z wynikami algorytmow
genetycznego (ang. genetic algorithm, GA), memetycznego (ang. memetic algorithm, MA),
roju czastek (ang. particie swarm optimization, PSO) oraz skaczacych zab (ang. shuffled frog
leaping, SFL).

W wielu pracach [98, 97, 74] algorytm IWO stosowany jest do okreslenia wspotczynni-
kow definiujacych wymiary i ksztatty anten, w tym anten wieloelementowych. Anteny takie
sg wykorzystywane m.in. w sieciach bezprzewodowych do osiggania przepustowosci powy-
zej 100Mb/s.

W artykule [122] autorzy przedstawili implementacj¢ IWO do systemu wspomagajacego
handel na rynku energetycznym. W przypadku takiego rynku kazdy dostawca energii elek-
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trycznej sktada swoja oferte w formie krzywej opisujacej cene wzglgdem ilosci produkowa-
nej energii. Nastepnie niezalezni operatorzy systemu energetycznego pozwalaja na dokonanie
transakcji, biorgc pod uwage ograniczenia systemu, takie jak maksymalne napiecie i mozli-
wosci linii przesytowych. Zastosowanie algorytmu IWO pozwala na licytacje zar6wno ceny,
jak i ilosci sprzedawanej energii elektryczne;.

Praca [49] zawiera opis zmodyfikowanego algorytmu IWO stuzacego do dostosowania
w fazie uczenia wag i statych jednokierunkowej sztucznej sieci neuronowej. Wspomniana
modyfikacja algorytmu polega na zmianie funkcji stuzacej do wyznaczania odchylenia stan-
dardowego odlegtosci pomiedzy rosling macierzysta a potomng w zaleznos$ci od numeru ak-
tualnego pokolenia. Uzyskane wyniki porownano z kilkoma innymi algorytmami uczenia,
m.in. metodg wstecznej propagacji btedéw, ewolucji réznicowej czy jednokrokowa metoda
siecznych.

4.2.4. Zastosowania IWO w problemach o charakterze dyskretnym

H. Sepehri wraz z jednym z autoréw IWO, C. Lucasem, zastosowali algorytm IWO
w systemie rekomendacji na stronach WWW [125]. Systemy te nabratly duzego znaczenia
komercyjnego, poniewaz pomagaja potencjalnym klientom korzystajacym z serwisow inter-
netowych odnalez¢ si¢ W gaszczu produktow.

Dyskretng odmiane algorytmu IWO z powodzeniem wykorzystano takze do przydzielania
zadan cywilnym samolotom bezzatogowym [48]. Jako$¢ rozwigzan otrzymanych przy jego
uzyciu poréwnano z wynikami uzyskanymi za pomoca algorytmow: genetycznego, meme-
tycznego, roju czastek, mrowkowego i1 skaczacych zab. Funkcj¢ kosztu oparto na dwoch
czynnikach: czasie realizacji zadan oraz bezposredniej cenie ich wykonania.

W kolejnym przypadku zastosowano algorytm IWO do wielokryterialnej optymalizacji
pokonywanej przez kierowce samochodu drogi w srodowisku miejskim [112]. Zmodyfiko-
wano algorytm w taki sposob, by mogt by¢ wykorzystany do problemu dyskretnego. Przyjeto
nastgpujace miary oceny uzyskiwanych rozwigzan: czas podrézy, dystans oraz trudnosé¢
przebytej drogi. Trudno$¢ trasy mierzono przez zliczanie zakrgtow wykonywanych przez
kierowce pojazdu. W pracy rozwazano przejazd przez skrzyzowanie w prawostronnym ruchu
ulicznym. Zauwazono, ze zdecydowanie tatwiej i szybciej skreca si¢ w prawo niz w lewo.

Chinscy naukowcy z kolei przystosowali algorytm IWO do kodowania informacji w se-
kwencjach DNA [146]. Kryteriami oceny staly si¢ ograniczenia termodynamiczne. Skorzy-
stano z dwdch najbardziej istotnych parametrow, ktorymi sa wolna energia oraz temperatura
topnienia.
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4.3. Inne algorytmy optymalizacyjne

W niniejszym podrozdziale krotko opisano inne algorytmy optymalizacyjne, ktore moga
stanowi¢ przeciwwage dla opisywanego wczesniej algorytmu IWO. Zaprezentowane metody
naleza do dwoch grup: ekspansywnych 1 opierajacych si¢ na transformacji.

Algorytmy zachtanne [110] naleza do grupy algorytméw ekspansywnych. Wykonuja one
zawsze dziatania, ktore wydaja si¢ w danej chwili najkorzystniejsze. Wybieraja lokalnie
optymalng mozliwo$¢, w nadziei, ze doprowadzi ona do globalnie optymalnego rozwigzania.
Algorytmy te praktycznie nie sprawdzajg, czy otrzymany wynik moze by¢ rozwigzaniem
optymalnym. Czgsto nawet zdarza si¢, ze rezultat dziatania jest niepoprawny, dlatego waz-
nym elementem jest analiza poprawnosci dziatania algorytmu zachtannego [26].

Wiele algorytmow opiera Si¢ na transformacji, polegajacej na przeksztatceniu pelnego
rozwigzania w inne, jako metodzie przeszukiwania przestrzeni mozliwych rozwigzan [111].
W dalszej czeSci niniejszego podrozdziatu kolejno omowionych zostanie kilka najbardziej
popularnych algorytmdw tego typu.

Dziatanie algorytmu najwigkszego wzrostu [104] polega na poszukiwaniu maksimum lo-
kalnego, dla losowo wybranego rozwigzania poczatkowego. Z punktu reprezentujacego aktu-
alnie analizowane rozwigzanie przechodzi si¢ do takiego punktu sgsiedniego, ktory jest naj-
lepszy. Punktem sgsiednim jest rozwigzanie, ktore moze by¢ otrzymane w wyniku pojedyn-
czej transformacji rozwigzania aktualnego. Po dotarciu do maksimum lokalnego algorytm
jest zatrzymywany. W przypadku stosowania tego algorytmu konieczne jest zastosowanie
tzw. multistartu, czyli wielokrotnego uruchomienia algorytmu. Dzigki takiemu rozwigzaniu
znalezionych zostaje wigecej maksimow lokalnych, a nastepnie sposrdd nich wybiera si¢ naj-
lepsze rozwigzanie.

Algorytm z listg tabu [50, 51] jest algorytmem opartym na przeszukiwaniu lokalnym.
Idea polega na przegladaniu rozwigzan w taki sposob, aby uniknaé powrotu do tych rozwia-
zan, ktore juz byty analizowane. W tym celu tworzy si¢ strukture nazywang lista tabu, do
ktorej zapisuje si¢ wszystkie zbadane rozwigzania. Algorytm sprawdza sgsiedztwo (lub jego
fragment) aktualnie przegladanego rozwigzania w poszukiwaniu sgsiada nieobecnego na li-
$cie tabu o najnizszym koszcie, niezaleznie od tego, czy jest on lepszy, czy gorszy od aktual-
nego. Dzieki temu uzyskuje si¢ szybkie ,,wchodzenie” do minimum lokalnego 1 powolne
,wychodzenie” [6].

Algorytm symulowanego wyzarzania [77, 16, 6] jest rozszerzeniem algorytmu poszuki-
wania lokalnego, a jego dzialanie opiera si¢ na transformacjach. Dla optymalizowanego pro-
blemu jest wyznaczana wartos¢ funkcji kosztu rozwigzania. Algorytm ten pozwala na wyko-
nanie ruchu pogarszajacego jako$¢ rozwigzania, a prawdopodobienstwo przejécia do takiego

stanu jest zalezne od parametru zwanego temperaturg. Temperatura wraz z dzialaniem algo-
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rytmu jest stopniowo obnizana (wedtug przyjetego schematu schtadzania), a, co za tym idzie,
prawdopodobienstwo przejscia do rozwigzania gorszego maleje.

Idea algorytmu mréwkowego zostala zaczerpnigta z zachowania kolonii mréwek w przy-
rodzie [36, 25]. Kazdy z owadoéw porusza si¢ w sposob losowy szukajgc pozywienia i pozo-
stawiajac rownoczesnie za sobg §lad feromonowy. Intensywnos¢ tego §ladu z czasem maleje
(feromon paruje). Zatem, im dtuzsza trasa dzieli mrowisko od pozywienia, tym dhuzej fero-
mon bedzie parowal, a sita jego oddzialywania bedzie malata. Kolejne mrowki wybieraja
sciezke z prawdopodobienstwem wprost proporcjonalnym do wyczuwanego $ladu feromo-
nowego. Taka metoda doboru drogi zwicksza szans¢ wybrania najlepszej (najkrétszej) sciez-
ki, natomiast parowanie $§ladu wyeliminuje zte trasy.

Algorytm roju czastek opiera si¢ na analizie przestrzeni poszukiwan z wykorzystaniem
prostych elementow — czastek [75, 115]. Dla kazdej z nich oblicza si¢ warto$¢ funkcji przy-
stosowania w lokalizacji, w ktorej aktualnie si¢ znajduje. Nastgpnie okresla swoj ruch
uwzgledniajac aktualng i najlepsza z odwiedzonych lokalizacji, czyli taka, w ktorej wartos¢
funkcji przystosowania byla najwyzsza. Pod uwage sa roOwniez brane pozycje pewnej liczby
cztonkdéw roju. Kolejna iteracja ma miejsce, gdy wszystkie czastki znajda si¢ w nowych
miejscach. Roj jako calos¢ zachowuje si¢ jak stado ptakow szukajacych pozywienia. Celem
czastek roju jest znalezienie si¢ mozliwie jak najblizej wartoSci optymalnej funkcji dopaso-
wania.

Wszystkie opisane algorytmy moga by¢ zastosowane do rozwigzywania wigkszo$ci zadan
optymalizacji. Kazdy z nich pozwala na znalezienie lepszych rozwigzan niz pozostale metody
w bardzo waskich zastosowaniach. Jednak zaden z omowionych algorytmoéw nie wykazuje

charakteru dominujacego.
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5. Zmodyfikowany algorytm IWO (expanded IWO, exIWO)

W rozdziale tym przedstawiono modyfikacje algorytmu IWO wraz z jego przystosowa-
niem do poszczegdlnych problemow optymalizacyjnych, co stanowi wkiad wlasny autora.
W pierwszej czesci rozdziatu zawarto opis tych zmian algorytmu IWO, ktére moga by¢ za-
stosowane we wszystkich przypadkach. Dalej opisano szczegétowe modyfikacje zalezne od
zastosowania algorytmu.

5.1. lIdea zmodyfikowanego algorytmu IWO

Na rys. 10 przedstawiono schemat blokowy algorytmu IWO z zaznaczeniem tych czgsci,

ktoére zostaty zmodyfikowane przez autora.

‘ ' INICJALIZACJA WYZNACZENIE
START » POPULACII > JAKOSCI ~ GE;iRRfEEJ A
‘ . POCZATKOWEI] CHWASTOW
ROZPROSZENIE
ZIAREN WOKOL
CHWASTU
" TAK / WARUNEK SELEKCJA WYZNACZENIE
STOP % ZATRZYMANIA NAJLEPSZYCH |« JAKOSCI
) ALGORYTMU, CHWASTOW CHWASTOW

Rys. 10. Schemat blokowy algorytmu IWO z zaznaczeniem zmodyfikowanych jego czgsci.

Inicjalizacja populacji poczatkowej

Podczas przeprowadzania wstepnych badan zauwazono, iz nie warto losowo wybieraé
osobnikow do populacji poczatkowej. Wstgpna selekcja rozwigzan pozwala na osiggnigcie
znacznie lepszych wynikow lub rezultatdow o podobnej jako$ci w zdecydowanie krotszym
czasie.

Przeprowadzenie wstgpnego doboru osobnikéw jest $cisle zalezne od problemu optymali-
zacyjnego, ktory ma by¢ rozwigzywany. Do tego celu moze by¢ wykorzystany np. algorytm
zachtanny.

Zastosowanie algorytmu do inicjalizacji populacji poczatkowej zwieksza ztozonos¢ obli-
czeniowg metody, co jednak jest rekompensowane przez uzyskiwanie lepszych rezultatow.
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Rozproszenie ziaren wokol chwastu

Etap ten jest centralng cze$cig IWO. Dlatego autor upatruje najwickszych mozliwosci
w modyfikacji tej czgsci algorytmu.

Opisywana faza sktada sie z dwoch krokow: wylosowania metody rozpraszania oraz jej
przeprowadzenia. Metoda rozpraszania jest losowana dla kazdego z ziaren z osobna. Warto-
$ci prawdopodobienstwa przypisane poszczegdlnym metodom: rozwiewaniu (Prozwiew.), F0Z-
siewaniu (Prozsiew.) | Staczaniu (Pstacz) stanowig parametry algorytmu oraz sumujg si¢ do jed-
nosci:

Prozwien + Prozsien T Pstac. =1 ©

Wybdr metody rozpraszania polega na wylosowaniu pewnej liczby r z rozktadem row-

nomiernym w zakresie <O;1), a nastgpnie na podstawie wylosowanej wartosci i zaleznosci:

rozwiewanie dla r < p,,,uien
metoda rozpraszaria = { rozsiewanie  dla P,oien < T < Prowien + Prossien (10)
staczanie dla P,omien + Prossion < T

dokonuje si¢ przyporzadkowania metody rozpraszania dla aktualnie rozpatrywanego ziarna.

Rozwiewanie jest metodg zblizong do znanej z oryginalnej wersji algorytmu IWO. Pole-
ga ona na wyznaczeniu kierunku i odlegltosci miejsca upadku ziarna Z od chwastu macierzy-
stego M. Odlegtos¢ jest opisana rozktadem normalnym lub rozktadem t-Studenta. Rozktad
ten charakteryzuje si¢ wigkszym prawdopodobienstwem wylosowania wartosci bardziej od-
dalonej od wartos$ci $redniej niz w przypadku rozktadu normalnego. Cecha ta moze zapobie-
ga¢ utknigciu w minimum lokalnym. Typ rozktadu (normalny lub t-Studenta) jest parame-
trem metody. W przypadku rozktadu normalnego warto$¢ oczekiwana wynosi 0, odchylenie
standardowe zmienia si¢ zgodnie ze wzorem (2), a cata metoda jest zgodna z pseudokodem
przedstawionym na rys. 8.

Rozktad t-Studenta jest scharakteryzowany przez okreslong liczbg stopni swobody p [42].
Warto$¢ otrzymywana z generatora liczb pseudolosowych jest przemnazana przez wspot-
czynnik skalujacy yier. Wspotczynnik skalujacy zmienia si¢ wraz z kazda kolejng iteracja
algorytmu, a formufa opisujgca t¢ zmiang jest podobna do wzoru (2), okreslajacego zmiang

odchylenia standardowego w rozktadzie normalnym:

iter, ., —iter i
7|ter ( itermax J (7II’1II 7f|n) 7/f|n ( )

gdzie: yinit | yin — poczatkowa i koncowa warto$¢ wspotczynnika skalujgcego; iter — aktualny
numer iteracji algorytmu; itermax — taczna liczba iteracji algorytmu; m — wspotczynnik modu-
lacji nieliniowej. Na rys. 11 przedstawiono pseudokod ilustrujacy rozwiewanie z uzyciem
rozktadu t-Studenta.
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Dla aktualnego ziarna Z wykonaj:

Wylosuj odlegtos$é upadku ziarna Z od roéliny macierzystej M
zgodnie z rozktadem t-Studenta t(p, Viter)r 9dzie Viier
jest wyznaczana zgodnie ze wzorem 11.

Wylosuj kierunek przesuniecia ziarna Z wzgledem ro$liny
macierzystej M.

Z =M

Dokonaj transformacji Z zgodnie z wyznaczonymi odlegtoscia
i kierunkiem.

Zwroé Z.

Rys. 11. Rozwiewanie ziaren wokot chwastu z uzyciem rozktadu t-Studenta.

Podobnie jak w przypadku IWO w wersji oryginalnej, gdy algorytm rozwigzuje problem
optymalizacyjny o charakterze cigglym, konstrukcja nowego osobnika (bgdaca odzwiercie-
dleniem rozproszenia ziarna) polega na wykonaniu na kopii chwastu macierzystego transfor-
macji, oddalajacej potomka, w dowolnym losowym kierunku. Prawdopodobienstwo wyboru
kazdego z kierunkow jest takie samo.

Dla probleméw dyskretnych wykonuje si¢ transformacje, w liczbie réwnej zdyskretyzo-
wanej wartosci wyznaczonej przez wybrany rozktad (normalny lub t-Studenta). Okres$lenie
losowego kierunku przesunigcia ziarna sprowadza si¢ do zapewnienia rownego prawdopodo-

bienstwa kazdej z transformacji generujacych poprawne rozwigzanie.

Rozsiewanie to losowe rozrzucanie ziaren w catej przestrzeni poszukiwan. Zaktada si¢
rozktad rownomierny we wszystkich wymiarach przestrzeni. Dzialanie to sprowadza si¢ za-
tem do utworzenia w losowego osobnika. Metoda ta ma na celu zapobieganie utknigciom
w minimach lokalnych.

Staczanie (rys. 12) opiera si¢ na badaniu sgsiedztwa chwastu macierzystego M.

Dla aktualnego ziarna Z wykonaj:

Wylosuj odlegtosé upadku ziarna od ros$liny macierzystej M
zgodnie z rozkitadem normalnym N(O, Oiter) (Oiter Wyznacza
sie zgodnie ze wzorem 2) lub t-Studenta t(p, Viter) (Viter
wyznacza sie zgodnie ze wzorem 11).

Z =M
Dla m liczby ruchéw wykonaj:
Dla k liczby sasiadéw wykonaj:
Wylosuj kierunek przesuniecia wzgledem Z.
Stwdrz osobnika sasiedniego Z’ zgodnie z wyznaczonymi
odlegtoscia i kierunkiem.
Wyznacz jakos$¢ osobnika Z7.
Z = najlepie]j przystosowany osobnik sgsiedni Z’.
Zwrbe Z.

Rys. 12. Staczanie ziaren.
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Przez osobniki sgsiednie rozumie si¢ takie rozwigzania, ktére r6znig si¢ od rozwigzania
pierwotnego doktadnie o jedng transformacj¢. Sposrod tak zdefiniowanego zbioru osobnikow
sgsiednich w losowy sposob wybiera si¢ okreslong liczbe k chwastow Z’. W kolejnym kroku
wyznaczana jest jako$¢ kazdego osobnika Z’ nalezacego do tego podzbioru oraz wybiera si¢
najlepsze z nich. Nastepnie przeprowadza si¢ analiz¢ jego sasiedztwa, ponownie wybierajac
rozwigzanie o najlepszej jakosci. Procedur¢ t¢ wykonuje si¢ m-krotnie. Dla uproszczenia
przyjeto, ze liczba analizowanych sgsiadow k oraz liczba przej$¢ do najlepszego z nich m,
stanowigca liczbe iteracji staczania, sg sobie rowne i stanowig parametr metody. Przyktad
staczania dla liczby sasiadow i przejs¢ k = 3 zobrazowano na rys. 13.

Chwast
® /,.,-”'macierZySty
\\ / ‘ /// \\‘
@ ¥ " k=3
‘ ‘ . ) Chwast wybrany po
~ y ./~ staczaniu

Rys. 13. Procedura wykonania metody staczania dla liczby sasiadow i liczby przejé¢ k = 3.

Kompletny krok rozpraszania ziaren wokét chwastu prezentuje w formie schematu blo-
kowego rys. 14.

Selekcja najlepszych chwastow

Etap selekcji zawiera trzy metody do wyboru: wybor z catej populacji, wybor z osobni-
kéw potomnych oraz wybdr w ramach jednej rodziny. Wszystkie sposoby maja charakter
deterministyczny.

Ogo6lng definicj¢ selekcji mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob:

Niech:

Z, oznacza zbior osobnikéw w pokoleniu p o liczebnosci N, = | Z, |
Zy+1 0znacza zbior osobnikow w pokoleniu p+1 o liczebnosci Nps1 = | Zp+1 |
Zatozenie:
np 2 np+1
Definicja:
Selekcja jest funkcjq f przeksztatcajqcq zbior Zy w zbior Zps takg, Ze Zp+1 zawiera sie
W Zp:
p

f:z, 72,272,272, (12)

p+1
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Wylosuj liczbg
z rozkladem
rownomiernym w
zakresie <0;1)

Jaka jest
F < Pronwiew, J .0 Prozwiew. T Prozsiew. <F
wartosc
liczby #? STACZANIE
Prozwiew. =¥
< Proswiew. & Prozsiew
Rozktad Rozktad Rozktad Rozktad

t-Studenta

Rozklad
normalny czy
t-Studenta?

ormalny

ROZSIEWANIE

t-Studenta

Stworz poprawny chwast

w losowy sposob

v

Wylosuj odlegltosé
upadku ziarna od ro$liny
macierzystej z rozkladem

t-Studenta t(p, .,

Wylosuj odlegtos¢
upadku ziarna od ro§liny
macierzystej z rozktadem

normalnym N(0,;.,)

Rozktad
normalny czy
t-Studenta?

ormalny

Wylosuj odlegto$é
upadku ziarna od roliny
macierzystej z rozkladem

t-Studenta t(p, )

Wylosuj odleglosé
upadku ziarna od roéliny
macierzystej z rozktadem

normalnym N(0, 5.,

| l | |

Wrylosuj kierunek

przesunigcia ziarna

wzgledem rosliny
macierzystej

Zatozona
liczba przejséé
zostala
wykonana?

W migjsce rosliny
macierzystej wstaw
najlepiej przystoso-

wanego potomka
A

Dokonaj transformacji
zgodnie z wyznaczonymi
odlegloscia i kierunkiem

Przeanali-
ZOWano
zalozona liczbe
sasiadow?

TAK

NIE

Wylosuj kierunek

v przesunigcia ziarna

wzgledem rodliny
macierzystej

Zwro¢ nowopowstaly

chwast
) v Wyznacz jako$¢ nowego
e ™ osobnika
‘ STOP

Rys. 14. Schemat blokowy rozpraszania ziaren wokot chwastu w zmodyfikowanym algorytmie IWO.
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Dla uproszczenia opisu prezentowanych w dalszej cze$ci niniejszego podrozdziatu strate-
gii selekcji wprowadzono nastgpujace oznaczenia: M, — zbiér osobnikéw macierzystych
w pokoleniu p oraz P, — zbidr osobnikéw potomnych stworzonych na podstawie osobnikow
macierzystych M, w pokoleniu p [103].

Selekcja z catej populacji jest technika znang z oryginalnej wersji algorytmu IWO 1 pole-
ga na wyborze najlepiej przystosowanych osobnikow ze zbioru zlozonego ze wszystkich
chwastow macierzystych i potomnych [103]. Opisang metod¢ mozna zdefiniowac nast¢pujg-
CO:

f:zp—>zp+1<:>ngaf<(|\/|puF>p)=|\/|p+1 (13)

gdzie max(M, UP,) oznacza funkcje wybierajaca np+1 najlepiej przystosowanych osobni-

np+1

kow ze zbioru M oY Pp .

Selekcja z osobnikow potomnych sprowadza si¢ do wyboru rozwigzan ze zbioru ztozone-
go tylko z chwastow potomnych:

t:2,-2,, omx(P,)=M (14)

p+1 p+1

Nie ma niebezpieczenstwa redukcji licznosci nowego pokolenia, poniewaz taczna liczba
ziaren przewyzsza liczbg chwastow macierzystych. Metoda ta nie gwarantuje, iz nowe poko-
lenie nie bedzie gorsze od aktualnego. Mozna jednak zatozy¢, ze czg¢$¢ chwastow potomnych
przystosuje si¢ lepiej niz odpowiadajace im osobniki macierzyste. Efektem tego zatozenia
jest fakt, Zze zastosowanie wyboru z osobnikow potomnych jest oszczednoscia czasu, gdyz nie
ma potrzeby przegladania zbioru wszystkich (M, + Pp) rozwiazan, a jedynie jego czgsci. Co
wigcej, takie podejScie zmniejsza szanse na stagnacj¢ przy nieoptymalnym rozwigzaniu
[103].

Obie metody, selekcji z catej populacji oraz selekcji z osobnikéw potomnych, s techni-
kami wyboru o charakterze globalnym. Metoda selekcji w ramach jednej rodziny koncentruje
si¢ na wyborze lokalnym osobnikow [135]. Strategia ta wybiera do kolejnego pokolenia je-
den chwast ze zbioru ztozonego z jednej rosliny macierzystej i jej bezposrednich potomkow.
Opisywana selekcja przeprowadzana jest dla kazdej rodziny oddzielnie, zapewniajac tym
samym statg liczebno$¢ nowej populacji chwastow:

fiZ,>Z (15)

p+l p+l

o V max(C+PS)=M
CeM, 1

gdzie: (C + Ppc ) jest zbiorem osobnikow zlozonym z rosliny macierzystej C oraz jej bezpo-

$rednich potomkow w pokoleniu p (P;: ), natomiast mlax(C + Ppc) oznacza funkcje wybiera-

jaca jednego najlepiej przystosowanego osobnika ze zbioru C + Ppc .
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Warunek zatrzymania algorytmu

Tradycyjnym warunkiem zatrzymania algorytmu jest z goéry zalozona liczba iteracji.
Element ten zostal wzbogacony o dodatkowe Kkryterium, jakim jest czas optymalizacji.
Wprowadzono go w celu lepszej mozliwosci pordwnania roznych metod optymalizacyjnych,
gdyz w zwigzku z ré6znym czasem realizacji algorytméw bardziej miarodajnym kryterium
zatrzymania algorytmu wydaje si¢ by¢ z gory zatozony interwat czasowy (zaktadajac wyko-
nanie wszystkich eksperymentéw na tej samej maszynie obliczeniowej).

Czas, jaki uptynagt od poczatku dziatania algorytmu IWO, jest sprawdzany tylko na ko-
niec iteracji. Pozwala to na dokonczenie obliczen zwigzanych z danym pokoleniem chwa-
stow.

Tabela 3
Zestawienie dodatkowych parametréw algorytmu IWO

Nazwa parametru

Typ

typ rozktadu

normalny lub t-Studenta

typ selekcji

wybor z catej populacji, wybor z osobnikow
potomnych lub wyboér w ramach jednej rodziny

warunek zatrzymania algorytmu

liczba iteracji lub czas

czas przeznaczony na wykonanie al-
gorytmu (gdy warunkiem zatrzymania
jest czas)

liczba rzeczywista dodatnia okreslajaca czas
w sekundach

liczba stopni swobody (dla rozktadu
t-Studenta)

liczba naturalna

poczatkowa warto$¢ wspodtczynnika

skalujagcego  pinit  (dla  rozktadu

t-Studenta)

liczba rzeczywista dodatnia

koncowa warto$¢ wspotczynnika ska-
lujacego ysin (dla rozktadu t-Studenta)

liczba rzeczywista dodatnia mniejsza od po-

czatkowej warto$ci wspotczynnika skalujacego

liczba przejs¢ k (dla staczania)

liczba naturalna

prawdopodobienstwo
metody rozwiewania

wylosowania

liczba rzeczywista z przedziatu <0; 1>, praw-

dopodobienstwa rozwiewania, rozsiewania

I staczania sumujg si¢ do 1

prawdopodobienstwo  wylosowania

metody rozsiewania

liczba rzeczywista z przedziatu <0; 1>, praw-

dopodobienstwa rozwiewania, rozsiewania

I staczania sumujg si¢ do 1

prawdopodobienstwo  wylosowania

metody staczania

liczba rzeczywista z przedziatu <0; 1>, praw-

dopodobienstwa rozwiewania, rozsiewania

I staczania sumujg si¢ do 1
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Przy wyborze czasu optymalizacji jako warunku zatrzymania niezbgdne jest szacowanie
maksymalnej liczby iteracji na potrzeby obliczania opisanych wcze$niej: odchylenia standar-
dowego odlegtosci pomiedzy chwastem macierzystym a potomnym (rozktad normalny) lub
wspotczynnika skalujacego (rozktad t-Studenta). Naturalng metoda jest sprawdzenie liczby
iteracji wykonanych od poczatku dziatania algorytmu, a nastepnie przeskalowanie tej liczby
na caty zadany czas.

W tabeli 3 zawarto zestawienie dodatkowych parametrow algorytmu IWO.

5.2. Analiza zlozonosci obliczeniowej

Ztozono$¢ obliczeniowa exIWO zostanie wyznaczona w podobny sposob jak w przypad-
ku wersji oryginalnej i dotyczy jedynie jego idei (nie jest zwigzana z zadnym zadaniem
optymalizacji), natomiast w rozdziale 5.3.4 zawarto probg oszacowania ztozonosci dla pro-
blemu wyznaczania kolejnosci ztaczen w realizacji zapytan w relacyjnej bazie danych.

Modyfikacje algorytmu zostaty przeprowadzone przede wszystkim w zakresie rozprasza-
nia ziaren wokot rosliny macierzystej oraz selekcji chwastow. Faza wstgpna, obejmujaca
stworzenie ro$lin uczestniczacych w pierwszym pokoleniu oraz ocene¢ ich jako$ci, bedzie
miata ztozono$¢ identyczng jak w przypadku oryginalnego IWO (wzor 3). Do inicjalizacji
osobnikdw mozna wykorzysta¢ rowniez algorytm, ktdry pozwoli na preselekcje rozwiazan.
Jednak ta metoda jest $cisle zalezna od rozwigzywanego problemu i nie bedzie rozpatrywana.

Kolejny etap algorytmu, generacja ziaren, jest identyczny z oryginalnym. Zmiany sg za-
uwazalne w fazie rozpraszania ziaren i zalezg od przyjete] metody. Kazda ze strategii rozpra-
szania charakteryzuje si¢ inng ztozonoscia. Rozwiewanie jest technikg przedstawiong przez
autoréw oryginalnego algorytmu IWO, a jej analiza ztozonosci zostata przedstawiona w roz-
dziale 4.2.2. Rozsiewanie jest rownoznaczne ze stworzeniem nowego osobnika, zatem koszt
realizacji tej metody jest liniowo zalezny od liczby stworzonych w ten sposob chwastow.

Najwigksza ztozonos$cia charakteryzuje si¢ staczanie, gdyz opiera si¢ na wielokrotnym
generowaniu osobnikéw oraz na ocenie ich jakosci. Zgodnie z pseudokodem przedstawionym
na rys. 12, zlozono$¢ omawianej strategii jest iloczynem liczby analizowanych roslin sasied-
nich w kazdym kroku metody oraz liczby przejs¢ do najlepszego z badanych sasiadow. Majac
na uwadze uproszczenie poczynione w podrozdziale 5.1, méwiace o tym, ze liczba chwastow
sgsiednich oraz liczba przejs$¢ sg sobie rowne, ztozonos¢ obliczeniowa opisywanej techniki
ma charakter kwadratowy O[liczba_przej$¢?]. Z tej tez przyczyny w realnych zastosowaniach
liczba ta jest bardzo mata i nie przekracza wartosci 5.

Przyjmujac wariant pesymistyczny, czyli sytuacjg, w ktorej wszystkie nowe rosliny sa
tworzone przy uzyciu strategii staczania, otrzymuje si¢ nastepujaca zaleznos¢:



Zmodyfikowany algorytm IWO (expanded IWO, exIWO) 36

Tiaren = O[liczba chwastow (wyznaczenie liczby ziaren) + (16)
liczba chwastow - maks_liczba_ziaren - liczba przej$é? (rozproszenie) +
liczba_chwastow - maks_liczba_ziaren - liczba_przej$é? (ocena jakosci)] =

O[liczba chwastow - maks liczba ziaren - liczba _przejééz]

ZYozono$¢ obliczeniowa fazy selekcji rowniez zalezy od przyjetej metody. Wybdr z calej
populacji jest technikg znang z oryginalnej wersji IWO, a jej ztozonos¢ jest opisana zalezno-
Scig (5). Wybor z osobnikow potomnych dziata na bardzo podobnej zasadzie jak wybor
z calej populacji. Rdznica polega na tym, ze do struktury drzewiastej nie dodaje si¢ osobni-
kéw macierzystych, co pozwala na czgsciowe obnizenie zlozonosci obliczeniowe;:

Tselekcji z potomkow = O[log(liczba_chwastow - maks_liczba_ziaren)] a7

Metoda wyboru w ramach jednej rodziny skupia si¢ na przeszukiwaniu lokalnym i polega
na dodawaniu do struktury drzewiastej osobnika macierzystego wraz z jego wszystkimi bez-
posrednimi chwastami potomnymi, a nastgpnic wyborze jednego z osobnikdéw. Strategia ta
jest powtarzana dla kazdej rosliny (wzor 18).

Tselekcji z rodziny = O[liczba_chwastow - log(1 + maks_liczba_ziaren) + (18)
liczba_chwastow (pobranie ze struktury)] =

Ol[liczba_chwastoéw - (log(1 + maks_liczba_ziaren) + 1)]

Korzystajac z zaleznosci 6 1 podstawiajac wzory 3, 16 i 18 otrzymuje si¢:

Texiwo = O[liczba chwastow + liczba iteracji - (liczba_chwastow - (19)
maks_liczba_ziaren - liczba_ przej$¢? + liczba_chwastow -

(log(1 + maks_liczba_ziaren) + 1)) ]

Zaktadajac, ze w praktycznych zastosowaniach maksymalna liczba ziaren jest mata, moz-
na poming¢ wyrazenie z logarytmem. W ten sposob otrzymuje si¢ koncowa ztozonosé obli-
czeniowg zmodyfikowanego algorytmu IWO rzedu:

Tiwo = O[liczba_chwastow - liczba iteracji - (20)
maks_liczba_ziaren - liczba_ przejs¢?]

Wyznaczona dla exIWO ztozono$¢ obliczeniowa jest wigksza niz ztozono$¢ algorytmu
w wersji podstawowej. Mimo to zmodyfikowany algorytm IWO (podobnie jak klasyczne
IWO) nalezy do metod o zlozonosci wielomianowej, co nie dyskwalifikuje go z dalszych

rozwazan.

5.3. Modyfikacje IWO opracowane na potrzeby probleméw optymalizacyjnych

Do pelnego opisu algorytmu niezbedne jest zdefiniowanie jego czesci $cisle zaleznych od
rozwigzywanego problemu optymalizacyjnego. Konieczne jest przedstawienie reprezentacji
pojedynczego rozwigzania zadania optymalizacji. Wymagane jest takze zdefiniowanie metod
inicjalizacji pierwszej populacji oraz transformacji pojedynczego osobnika. Ostatnim waz-
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nym elementem jest zaprojektowanie modelu obliczeniowego oraz opartej na tym modelu

funkcji kosztu, stuzacej do porownywania jako$ci otrzymywanych rozwigzan.

5.3.1. Znajdowanie minimum funkcji wielowymiarowych

Potencjalnymi rozwigzaniami zagadnienia znajdowania minimum funkcji n-wymiarowej
(funkcji n zmiennych) sg punkty w przestrzeni, dla ktorych ta funkcja jest okreslona. Do jed-
noznacznego zdefiniowania takiego punktu nalezy zna¢ jego wspotrzedne w kazdym z wy-
miaro6w. Zatem chwast reprezentujacy pojedyncze rozwigzanie jest N-elementowa tablicg
zawierajacg wspotrzedne punktu w n-wymiarach.

Najprostszg formg wyboru osobnikéw do populacji poczatkowej jest wybor losowy. Je-
dynym ograniczeniem staje si¢ zakres mozliwych wartosci poczatkowych, w jakich ma si¢
miesci¢ generowany chwast.

Transformacja osobnika, wykorzystywana w operatorach rozwiewania i staczania (roz-
siewanie nie wymaga stosowania transformacji), polega na umiejscowieniu nowego chwastu
w pewnej odleglosci od rosliny macierzystej. Odlegto$¢ ta obliczana jest zgodnie z wybra-
nym rozktadem (rozktadem normalnym lub t-Studenta). Ostatnim elementem jest wyznacze-
nie kierunku upadku ziarna. Odbywa si¢ to w trzech etapach:

1. Dla kazdego wymiaru i losuje si¢ liczbe X; o rozktadzie jednostajnym z zakresu <0; 1).

2. Wyznacza si¢ sktadowa dla kazdego z wymiarow wedtug nastepujacego wzoru:

, (21)

gdzie: y;j — sktadowa dla wymiaru j; X; (Xj) — liczba wylosowana dla i-tego (j-tego) wymia-
ru; n — liczba wymiarow; dist — odlegtos¢ pomiedzy ro§linami wyznaczona przy uzyciu
jednego z rozktadow. Formuta (21) powstata w wyniku przeksztatcen podstawowych re-
gut geometrii analityczne;.
3. Zwrot sktadowych kazdego z wymiaréw jest losowany z prawdopodobienstwem 0,5.
Model obliczeniowy w przypadku znajdowania minimum funkcji wielowymiarowej jest
bardzo prosty i sprowadza si¢ do wyznaczenia warto$ci tej funkcji w okreslonym punkcie.

5.3.2. Problem komiwojaZera

Uzycie algorytmu IWO do problemu komiwojazera wymaga dokonania wyboru postaci
osobnika (chwastu) jako trasy stanowigcej pojedyncze rozwigzanie problemu. W literaturze
proponuje si¢ reprezentacje wektorowe: $ciezkowa, porzadkowa i w postaci listy sasiedztwa
(przylegto$ciowa) oraz reprezentacje macierzowe (m.in. binarng macierz pierwszenstwa

[103]). Reprezentacja $ciezkowa, zgodnie z ktorg kolejne pozycje na liscie oznaczajg kolejno
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odwiedzane miasta (np. dla 9 miast jedna z mozliwych tras to 23 57 1 9 4 8 6), wydaje si¢
by¢ najbardziej naturalng. Z tego tez wzgledu zdecydowano si¢ na wybor tej reprezentacji.

Inicjalizacja pierwszej populacji chwastow odbywa si¢ przy uzyciu algorytmu zachtanne-
go. Poszczegodlne rozwigzania konstruuje si¢ w nastepujacy sposob:

1. Losuje si¢ miasto, ktore staje si¢ miastem startowym.

2. Z pozostatych miast wybiera sig¢ to, ktore lezy najblizej ostatnio wybranego.

3. Miejsce wybrane w punkcie 2 jest usuwane ze zbioru miast nieodwiedzonych.

4. Punkty 2 i 3 powtarzane sg do chwili, w ktorej zbior miast nieodwiedzonych jest pusty.

W pracy [135] opisano rozwiazanie problemu komiwojazera za pomocg algorytmu ewo-
lucyjnego przy uzyciu operatora o nazwie inver-over. Operator ten taczy w sobie cechy mu-
tacji 1 krzyzowania. Rezultaty tych badan pozwolity okresli¢ zaproponowany algorytm jako
,,prawdopodobnie najszybszy dotychczas opracowany algorytm ewolucyjny dla problemu
komiwojazera” [103]. Z tego wzgledu zdecydowano si¢ na wykorzystanie operatora inver-
over w algorytmie IWO. Procz tego zastosowano dwa tradycyjne operatory, ktorymi sg za-
miana oraz inwersja [72, 145, 40].

Zamiana polega na prostej wymianie miejscami dwoch wylosowanych miast.

W przypadku inwersji losuje si¢ dwa miasta wyznaczajace fragment trasy. Nast¢pnie tra-
sa jest rozcinana w punktach umiejscowionych bezposrednio za wybranymi miastami
(rys. 5a). Kolejnos¢ miast w wycietym fragmencie jest odwracana, a odwrocony fragment
wstawia si¢ W to samo miejsce (rys. 5b).

a) 23|57194|86 b) 234917586
Rys. 15. Operator inwersji — przyktad: a) osobnik z zaznaczonymi miejscami przecigcia;
b) wynik inwersji — odwrocenie kolejnosci miast.

Operator inver-over [103, 135, 104] stanowi rozbudowany wariant operatora inwersji.
Miasto wyznaczajgce pierwszy koniec odwracanego fragmentu trasy jest losowane z 0sobni-
ka poddawanego dziataniu operatora. Drugi koniec fragmentu moze zosta¢ wybrany zaréwno
z tego samego osobnika (co odpowiada inwersji), jak i z innego wylosowanego osobnika po-
pulacji. Prawdopodobienstwo pierwszej z wymienionych sytuacji jest jednak mate. Dzigki
temu operator ma po czesci charakter krzyzowania, gdyz w przypadku uzycia innego osobni-
ka co najmniej dwa miasta reprezentowanej przez niego trasy trafig do osobnika potomnego.
Wyjasnienie tego stwierdzenia przynosi nast¢pujacy przyklad zaczerpniety z pracy jednego
Z autorow operatora inver-over [103].

Niech rozpatrywany osobnik ma posta¢ (2 3 9 4 1 5 8 6 7), a miastem wskazujagcym
pierwszy koniec jest 3. W przypadku klasycznej inwersji miasto wskazujace drugi koniec
fragmentu wybierane jest z tego samego osobnika (niech bedzie to 8). Wobec czego osobnik
z punktami rozci¢cia ma posta¢ (23|94 15 8| 6 7), a nowy osobnik wyglada nastepujaco
(23851496 7) (odwrdocony fragment podkreslono).
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Natomiast, jesli siggnie si¢ do innego osobnika, np. 0 postaci (164 357 9 2 8), wybiera-
ne jest miasto znajdujace si¢ bezposrednio za miastem 3 (w tym wypadku bedzie to 5). Dzia-
tanie to powoduje, ze osobnik poddawany dziataniu operatora bedzie rozcinany w nastepuja-
cy sposob: (23194 15|86 7). Doprowadzi to do powstania osobnika potomnego o postaci
(23514986 7). 0dinnego osobnika pochodzi wiec fragment ,,3 5”.

Nalezy zwroci¢ uwage na fakt, ze operator inver-over jest na ogét stosowany wielokrot-
nie dla tego samego osobnika.

Rysunek 16 przedstawia schemat blokowy operatora inver-over (rand() — funkcja generu-
jaca wartosci pseudolosowe o rozktadzie jednostajnym z przedziatu <0; 1); p — prawdopodo-
bienstwo zdarzenia, ze obydwa konce fragmentu bedg pochodzity z tego samego osobnika).

Vd ™~
‘ | WYBIERZ LOSOWO czY NIE WYBIERZ LOSOWO
START MIASTO A SPOSROD rand() <= p? OSOBNIKA ¥
| | MIAST OSOBNIKA X p: Z POPULACII
\ /
WYBIERZ LOSOWO WYBIERZ MIASTO B
MIASTO B SPOSROD NASTEPUJACE PO 4
POZOSTALYCH NA TRASIE
A=B MIAST OSOBNIKA X W OSOBNIKU ¥
\ . |
278 /// ™
OT\G/ROC WOX NIE “czy 418 TAK
FRAGMENT OD
MIASTA PO 4 DO SAS\:VAE}” A STOP
MIASTA B ‘

Rys. 16. Schemat blokowy operatora inver-over.

Ostatni element algorytmu, ktory wymaga sprecyzowania, to posta¢ funkcji przystosowa-
nia osobnika. Dla rozwazanego problemu optymalizacyjnego jest ona taczng dtugoscia trasy
wyznaczonej przez kolejne numery miast zapisanych na kolejnych pozycjach chwastu.

5.3.3. Okreslanie kolejnosci zlgczen w realizacji zapytan w scentralizowanych bazach
danych
Podrozdzial ten opisuje modyfikacje algorytmu IWO wprowadzone na potrzeby rozwia-
zywania problemu okreslania kolejnosci zlaczen w realizacji zapytan w scentralizowanych
bazach danych. Nalezy mie¢ na uwadze fakt, iz przy niewielkich zmianach jest mozliwe
przeprowadzenie optymalizacji dla baz danych rozproszonych. Tematyka ta jest jednym
z potencjalnych kierunkéw rozwoju niniejszej pracy.
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We wszystkich rozwazaniach dotyczacych problemu okreslania kolejnosci ztaczen w re-
alizacji zapytan kierowanych do baz danych zaktada si¢, ze dane, ktore podlegaja analizie, sa
danymi wstepnie przetworzonymi. Oznacza to, ze dysponuje si¢ zbiorami rekordow, powsta-
tymi w wyniku zastosowania na tabelach bazodanowych operacji selekcji 1 projekc;i.

Pojedynczy osobnik populacji chwastow stanowi odpowiednik pojedynczego rozwigzania
problemu, ktorym jest okreslony porzadek realizacji ztaczen zbioréw rekordow. Jego repre-
zentacje przedstawia rys. 17a.

Symbole Z;, Z; oznaczaja numery zbioréw rekordow, ktore zostang ztaczone w k-tym kro-
ku. Dwojka symboli (Z;, Z;) bedzie nazywana genem. Liczba genéw w osobniku jest rowna
n-1, gdzie n jest liczbg zbioréw pierwotnych wymienionych w zapytaniu. Przez zbior pier-
wotny rozumie si¢ taki zbior rekordow, ktory powstal w wyniku zastosowania operacji Selek-
cji i projekcji na tabelach bazy danych. Zbiory pierwotne otrzymuja kolejne numery od 1 do
n. Uktad gen6w odpowiada kolejnosci wykonywania poszczegolnych ztgczen. Wynik ztgcze-
nia opisanego pierwszym genem bedzie zbiorem rekordéw o numerze n+1, a kolejne zbiory
(wyniki posrednie, zbiory posrednie) otrzymaja numery bedace kolejnymi liczbami natural-
nymi (n+2, n+3, ...). Poniewaz wyniki posrednie sa wykorzystywane w dalszych zlgcze-
niach, beda wystgpowac w kolejnych genach. Jednakze musi by¢ spetlniony nastgpujacy wa-
runek: gen zawierajacy numer zbioru stanowigcego wynik posredni moze w osobniku wysta-

pi¢ dopiero po genie, ktdry reprezentuje operacje ztaczenia generujaca ten wynik posredni.

DNz lzl|l .. lzlz| .| |2z Zuwm

(1) (2) (3) (4)
N4 NS NS N
Rys. 17. Reprezentacja pojedynczego rozwigzania: a) symboliczna reprezentacja osobnika; b) przy-
ktadowe drzewo realizacji ztaczen; c) osobnik odpowiadajacy drzewu z punktu b).
Przyktad przedstawiony na rysunku 17b i 17¢ mozna opisa¢ w nastepujaco:
e Zapytanie jest oparte na czterech zbiorach pierwotnych (pochodzacych ze wstepnego

przetworzenia tabel bazy danych) o numerach 1, 2, 31 4.
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e W pierwszym kroku, reprezentowanym przez gen 1, zostang ztgczone zbiory pierwotne
0 numerach 1 i 2. Wynikiem tego ztgczenia jest zbior posredni o numerze 5 (jest to kolej-
na liczba naturalna wigksza od najwigkszego numeru zbioru pierwotnego).

e Kolejnym etapem jest wykonanie zlgczenia zbioru posredniego o numerze 5 ze zbiorem
pierwotnym o numerze 3 (gen 2). W wyniku tej operacji powstanie zbiér posredni o nu-
merze 6.

e Trzecie ztaczenie (gen 3) zostanie przeprowadzone na zbiorze pierwotnym o numerze
4 oraz zbiorze posrednim numer 6. Zbiér powstaly w wyniku tego zlaczenia jest zarazem

zbiorem koncowym zapytania skierowanego do bazy danych.

Konstruowanie opisanych osobnikéw do populacji poczatkowej polega na okresleniu
W kazdym z genow pary zbioréw rekordow, jakie maja by¢ zlaczone. Nalezy pamigtac, ze
numery zbioro6w posrednich moga wystapi¢ dopiero po genie reprezentujacym zlaczenie,
W ktoérym ten zbidr powstaje. Zbiory rekordow dobiera si¢ zatem do poszczegdlnych gendow

w taki sposob, aby nie wystgpita sytuacja nieprawidtowa.

Transformacja rosliny macierzystej, prowadzaca do powstania chwastu potomnego pole-
ga na zmianie jednego z pary taczonych ze sobg zbiorow. Mechanizm wykorzystany w algo-
rytmie IWO odpowiada operatorowi genetycznemu mutacji, zastosowanemu w algorytmie
ewolucyjnym opisanym w pracach [104, 93, 6].

Transformacja numeréw zbiorow jest realizowana przez zamiang dwoch wylosowanych
zbiorow nalezacych do réznych gendw. W ten sposédb nie dojdzie do niedopuszczalnego wie-
lokrotnego wystgpienia tego samego numeru zbioru w pojedynczym osobniku. Ponadto spo-
sob przeprowadzenia transformacji zapewnia, ze do genu trafia taki numer zbioru, dla ktore-
go gen, reprezentujacy operacje ztaczenia tworzgcg ten zbidr, zajmuje w osobniku wczesniej-
sza pozycje niz gen poddawany transformacji. Na rys. 18 przedstawiono przyktadowe reali-
zacje transformacji poprawnej i niepoprawnej (zbiér o numerze 6 jest wynikiem drugiego

zlaczenia, wigc nie moze znalez¢ si¢ przed genem reprezentujagcym to ztgczenie).

é “\.k“
D1 1 25 3| 4 6

Rys. 18. Przyktad transformacji: a) poprawnej, b) niepoprawne;j.
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Algorytm IWO wymaga do oceny jakosci rozwigzan zdefiniowania funkcji celu, ktora

W rozwazanym problemie jest szacunkowy koszt (czas) realizacji ciggu ztaczen. W prowa-

dzonych badaniach poddano modyfikacji model zastosowany w pracach [130, 129, 123, 71].

Wymaga on zdefiniowania formut umozliwiajacych oszacowanie liczebnosci zbioru wyni-

kowego operacji ztaczenia i rozmiaru rekordu w zbiorze wynikowym oraz kosztu operacji

zlaczenia.
Rozmiar rekordu w zbiorze wynikowym ztaczenia wyznaczany jest zgodnie z nastepujaca
formuta:
dr(X ><Y)=n-(dr(X)+dr(Y)) (22)
gdzie: dr(X), dr(Y) — $rednie dtugosci rekordow sktadowych; # — wspotczynnik redukcji dtu-
gosci wiersza. Jesli dla operacji ztaczenia dane jest wyrazenie taczace, to warto$¢ wspotczyn-
nika n pochodzi z przedziatu (0, 1>, przy czym warto$¢ 1 oznacza brak redukcji dhugosci
wiersza. W przeciwnym przypadku ztgczenie realizowane jest jako iloczyn kartezjanski obu
zbioréw, a wspotczynnik redukcji przyjmuje wartos¢ 1. Diugos¢ rekordu jest wazna ze
wzgledu na konieczno$¢ odczytania danych z dysku twardego podczas wykonania ztgczenia.

W niniejszych rozwazaniach zaktada si¢, ze calkowity rozmiar zbioru wynikowego znacznie

przekracza dostepng pamig¢ operacyjng. Stad konieczno$¢ przechowywania danych na dys-

ku.
Sposdb wyznaczenia liczebnos$ci zbioru wynikowego operacji ztagczenia wymaga rozwa-
zenia nastepujacych przypadkow:

e jesli nie podano wyrazenia faczacego, to liczebnos$¢ zbioru wynikowego jako iloczynu
kartezjanskiego obu zbiorow jest rowna iloczynowi liczebnos$ci taczonych zbiorow Ir(X)
oraz Ir(Y):

Ir(X ><Y) =Ir(X)-Ir(Y) (23)

e jesli miedzy wartosciami atrybutoéw obu zbioréw wystepujacych w wyrazeniu laczacym
wystepuje zaleznos¢ polegajaca na tym, ze pojedynczej wartosci atrybutu zbioru o nie-
wiekszej liczebnosci odpowiada co najwyzej jedna wartos¢ atrybutu drugiego zbioru, to
poprawnym oszacowaniem liczebno$ci zbioru wynikowego jest mniejsza sposrod liczeb-
nosci obu zbiorow (zlaczenie typu 1:1, przyktadem ilustrujacym te zalezno$¢ moze by¢
wyrazenie taczace, w ktorym wystepuja klucze gtéwne obu zbioréw):

Ir(X ><Y) =min(lr(X),Ir(Y)) (24)

e jesli miedzy warto$ciami atrybutow obu zbiorow wystepujacych w wyrazeniu tagczacym
wystepuje zalezno$¢ polegajgca na tym, ze pojedynczej wartosci atrybutu zbioru X odpo-
wiada wiele wartosci atrybutu zbioru Y 1 rOwnoczes$nie pojedynczej wartosci atrybutu
zbioru Y odpowiada co najwyzej jedna warto$¢ atrybutu zbioru X, to poprawnym 0szaco-

waniem liczebnosci zbioru wynikowego jest liczebno§¢ zbioru Y (zlaczenie typu 1:n,
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przyktadem ilustrujacym te zalezno$¢ moze by¢ wyrazenie taczace, w ktorym wystepuje
klucz gtdéwny zbioru X i odpowiadajacy mu klucz obcy zbioru Y):
Ir(X ><Y)=1Ir(Y) (25)

e w pozostatych przypadkach stosowany jest nastepujacy wzor:
Ir(X ><1Y):i|-min(lr(X),Ir(Y)) (26)
Se

gdzie symbol sel reprezentuje wspotczynnik unikalnos$ci wartosci atrybutow wystepujg-

cych w wyrazeniu taczacym. Definiowany jest jako iloraz liczby warto$ci unikalnych

atrybutu przez liczebno$¢ zbioru. Dla uproszczenia przyjeto jednakowg warto$¢ wspot-
czynnika sel dla wszystkich zbiorow.

Koszt wykonania operacji ztgczenia Kz zostanie oszacowany wedtug formuty opartej na
pracach [21, 130]. Wzor ten zostal wzbogacony przez autora o czton okreslajacy narzut cza-
sowy zwigzany z odczytem danych z dysku twardego komputera wykonujacego ztaczenie:

_ Ir(X)+1Ir(Y)+Ir(X ><Y) N Ir(X)-dr(X)+Ir(Y)-dr(Y)
v d
gdzie: Ir(X), Ir(Y) — liczba rekordow w zbiorach taczonych; Ir(X ><Y) — liczba rekordow

K, (27)

zbioru wynikowego; v — moc obliczeniowa wezla (wyrazona w liczbie przetwarzanych re-
kordow w jednostce czasu); dr(X), dr(Y) — srednie dtugosci rekordow zbiorow tgczonych; d —
szybko$¢ odczytu danych z dysku (wyrazona w bajtach odczytanych w jednostce czasu).

Wzor (27) sktada si¢ z dwoch cztondéw. Pierwszy charakteryzuje szacowany koszt reali-
zacji zlaczenia przez procesor wezta, natomiast drugi okresla wspomniany narzut czasowy
zwigzany z odczytem danych z dysku (dotyczy to tylko zbiorow danych o bardzo duzym
rozmiarze).

Do obliczenia wartosci funkcji celu dla pojedynczego rozwigzania, czyli okreslenia ko-
lejnosci ztgczen w realizacji zapytania skierowanego do bazy danych, wykorzystano strukture

drzewiastg (rys. 19).

P

Rys. 19. Przyktadowa struktura drzewiasta stuzaca do wyznaczenia wartosci funkcji celu.
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Liscie struktury zawierajg charakterystyke zbiorow pierwotnych, natomiast w wierzchot-
kach zapisane sg informacje o poszczegolnych operacjach ztaczenia i ich rezultatach. Poje-
dyncza krawedz taczy 1i$¢ lub wierzchotek opisujacy powstanie danego zbioru z wierzchot-
Kiem przyporzadkowanym zlgczeniu z udziatem tego zbioru. Kazdy wierzchotek jest zwien-
czeniem poddrzewa obejmujacego okreslony fragment rozwigzania i zawiera informacje po-
zwalajace na obliczenie wartosci funkcji celu dla tego fragmentu. Przez stopniowe kumulo-
wanie warto$ci funkcji celu kolejne elementy struktury sag wypelniane w jednym przebiegu —
od lisci w kierunku korzenia.

Warto$¢ funkcji przystosowania, odgrywajaca w przypadku algorytmu IWO istotng role
w okresleniu liczby nasion rozsiewanych przez dang ros$ling, obliczana jest jako odwrotnosé
funkciji celu.

Jak wspomniano w podrozdziale 3.1, jedng z form reprezentacji zapytania jest graf zia-
czen. Jego wierzchotki odpowiadaja zbiorom pierwotnym, a kazda z krawedzi wyraza fakt
istnienia migdzy nimi wyrazenia tgczacego. Jest to kryterium dopasowania rekordow tych
zbiorow do siebie. Do charakterystycznych ksztattow grafu ztaczen zalicza si¢ (rys. 3):

e graf gwiazdy, w ktorym jeden ze zbiorow rekordow wystepuje w kazdym wyrazeniu ta-
czgcym,

e graf tancuchowy, gdzie dwa zbiory rekordow wystepuja tylko jednokrotnie w wyraze-
niach taczacych, natomiast pozostate zbiory — dwukrotnie.

Podana charakterystyka stanowi podstawe do zaproponowania formuty pozwalajacej na
identyfikacj¢ ksztattu grafu liczacego n wierzchotkow, gdzie z kazdym wierzchotkiem i
zwigzanych jest k; krawedzi. Formuta ma nastepujacg postac:

L= % >k, (28)
i=1
) . . n>—2n+2
Dla grafu o charakterze gwiazdy liczba L wynosi L =—————=, za$ dla grafu taficu-
n°—n

chowego L = n2_+2 Pozostate ksztatty okresla si¢ mianem grafow nieregularnych. Dzigki
n

tatwej identyfikacji ksztaltu grafu zlgczen istnieje mozliwos¢ lepszego doboru wspotczynni-

kéw algorytmu.
5.3.4. Analiza ztoZonosci obliczeniowej dla problemu okreslania kolejnosci zlgczen
W realizacji zapytan w bazach danych

Niniejszy podrozdziat zawiera probe oszacowania ztozonos$ci obliczeniowych dla dwoch
wersji algorytmu IWO, oryginalnej i zmodyfikowanej, dla problemu wyznaczania kolejno$ci

zlaczen w realizacji zapytan relacyjnej bazy danych.
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Ztozonosci zostang wyznaczone, podobnie jak w podrozdziatach 4.2.2 1 5.2, na podstawie
kolejno wykonywanych krokow algorytmu. Jako operacje dominujace przyjeto dziatania po-
dejmowane w poszczegolnych petlach metod.

Ztozono$ci algorytmu IWO, zar6wno w wersji oryginalnej, jak i zmodyfikowanej, mozna
przedstawi¢ za pomocg ogdlnej formuty (6):

Tiwo = O[Tinit + liczba_iteracji - (Tziaren + Tselekcji)]-

Faza wstepna (Tiyit) sktada si¢ z inicjalizacji pierwszego pokolenia chwastow oraz oceny
ich jakosci. Jak nadmieniono w podrozdziale 4.2.2, ztozonos¢ tych czynnosci jest liniowo
zalezna od liczby tworzonych osobnikéw. Oznaczajac ztozono$¢ wygenerowania pojedynczej
rosliny jako Tgeneracji Oraz ztozono$¢ oceny jakosci chwastu jako Toceny Otrzymuje si¢ nastgpu-
jaca zaleznos¢:

Tinit = O[liczba_chwastow - Tgeneracji + liczba_chwastow - Toceny] (29)

Stworzenie osobnika wymaga przeanalizowania wszystkich zbioréw pierwotnych biora-
cych udziat w zapytaniu wraz z mozliwymi do wykonania ztgczeniami pomiedzy zbiorami
rekordow. Nastepnie wybiera si¢ do poszczegdlnych ztaczen takie pary zbiorow rekordow,
aby nie wystapita sytuacja niemozliwa lub iloczyn kartezjanski, ktorego wykonanie wigzato-
by si¢ z bardzo duzym narzutem czasowym. Ostatnim krokiem jest wpisanie wylosowanych
numerdw zbiorow do struktury reprezentowanej przez uporzadkowany zestaw genow, kto-
rych liczba jest rowna liczbie wykonywanych ztaczen. Wszystkie te elementy tworzg wzor
0 postaci:

Tgeneracji = O[liczba_zbiorow_pierwotnych - liczba mozliwych ztaczef - (30)
liczba_realizowanych_ztgczen]

Jak wspomniano w podrozdziale 3.1, w kazdym zapytaniu liczba realizowanych ztaczen
jest 0 jeden mniejsza od liczby zbiorow pierwotnych. W ten sposob otrzymuje si¢ uproszcze-
nie formuty (30):

Tgeneracji = O[liczba_zbiorow _pierwotnych2 - liczba_mozliwych zfaczen] (31)

W trakcie wyznaczania jako$ci chwastu konieczne jest zbudowanie drzewa wspomagaja-
cego obliczanie wartosci funkcji celu (rys. 19). Ztozonos¢ obliczeniowa tego etapu jest zatem
roOwnoznaczna ze stworzeniem wspomnianej struktury. Drzewo budowane jest od dotu, to
znaczy od lisci do korzenia. W zwigzku z tym w pierwszym kroku uzupehiane sg liScie
drzewa, ktorych liczba jest rowna liczbie zbiorow pierwotnych (podrozdziat 3.1). Wraz
Z danymi definiujagcymi zbiér pierwotny przechowywane sg informacje dotyczace mozliwych
zlaczen. Daje to ztozonos¢ rzedu:

Thisei = O[liczba_zbioréw pierwotnych - liczba mozliwych zlgczen] (32)

Nastepnie odczytuje sie dane z gendéw analizowanego osobnika (przechowujacych infor-
macje o zbiorach posrednich) i wpisuje si¢ je do we¢ztdw oraz krawedzi drzewa:
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Twenow = O[liczba_gendw + liczba zbiorow_posrednich + (33)
liczba krawedzi drzewa]

Ostatnia faza uzupetniania struktury jest zwigzana z koniecznos$cig wykonania obliczen
zaleznych od liczby zbioréw posrednich i dopasowania mozliwych ztaczen w trakcie realiza-
Cji ztaczenia dwoch zbioréw pierwotnych:

Tobliczen = O[liczba_zbioréw posrednich - liczba mozliwych zlaczen?] (34)

Ostateczna ztozono$¢ obliczeniowa oceny jakos$ci pojedynczego chwastu jest sumag wcze-
$niej opisanych elementow:

Toceny = Tiisci + Tweztow + Tobliczen = O[liczba_zbioréw_pierwotnych - (35)
liczba_mozliwych_zlaczen + liczba_gendéw + liczba zbiorow_posrednich +
liczba_krawedzi_drzewa + liczba_zbioréw_posrednich -
liczba_moZliwych_zlqczeﬁz]

Warto nadmienié, ze liczba zbioréw posrednich jest rowna liczbie genow, a zarazem jest
o jeden mniejsza od liczby zbioréw pierwotnych, a liczba krawedzi drzewa jest o jeden
mniejsza od sumy liczby zbioréw pierwotnych i posrednich (uzasadnieniem tych stwierdzen
jest charakter drzewa realizacji ztaczen zaprezentowany na rys. 17b). Mozna zatem zatozy¢,
ze liczba zbiorow posrednich i liczba gendéw sa rowne liczbie zbioréw pierwotnych, nato-
miast liczba krawedzi drzewa jest dwa razy wigksza od liczby zbiorow pierwotnych.
Uwzgledniajac te zalozZenia, otrzymuje si¢ formute:

Toceny = O[liczba_zbioréw_pierwotnych - liczba_mozliwych_zlaczen + (36)
4 - liczba_zbiorow_pierwotnych + liczba zbiorow pierwotnych -
liczba_mozliwych_ztaczen?] = O[liczba_zbioréw_pierwotnych -
(liczba_moZliwych_z1qczeﬁ2 + liczba_mozliwych_zlaczen + 4)] =

O[liczba_zbioréw _pierwotnych - liczba_mozliwych_ztgczen?]

Podstawiajac zaleznosci (31) i (36) do (29) otrzymuje sie:

Tinit = O[liczba_chwastow - liczba_zbioréw_pierwotnych? - (37)
liczba mozliwych ztaczen + liczba chwastow -
liczba_zbioréw_pierwotnych - liczba_mozliwych_zlaczen?] =

Olliczba_chwastow - liczba_zbiordw_pierwotnych -
liczba_mozliwych zlaczen - (liczba zbiorow_pierwotnych +
liczba_mozliwych_zlaczen)]

Kolejne etapy algorytmu, ktorych taczna ztozono$¢ jest oznaczona przez T iaren, S8 Wyko-
nywane iteracyjnie. Pierwszym krokiem nalezacym do tej fazy jest wyznaczenie, wedtug
wzoru (1), liczby ziaren dla kazdego chwastu:

Rozpatrujac przypadek pesymistyczny mozna zatozy¢, ze kazdy chwast wygeneruje mak-

symalng ustalong ich liczb¢. Dla kazdego ziarna wyznaczane jest miejsce upadku:

Trozprosz_ wszystkich = O[llCZba_ChWaStéW : maks_llCZba_ZlaI‘en : Trozproszenie pojedyncze] (39)
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Szerszego wyjasnienia wymaga krok rozproszenia pojedynczego ziarna Trozproszenie pojedyn-
c«ze- Etap ten jest zalezny od wersji algorytmu. W przypadku oryginalnej wersji IWO jest on
rownoznaczny z metoda rozwiewania (Trozproszenie pojedyncze = T rozwiewania), Natomiast w przy-
padku wersji zmodyfikowanej mozna przyjaé, ze ztozono$¢ rozproszenia pojedynczego ziafl-
na jest maksymalng warto$cig ztozonos$ci wszystkich trzech metod (rozwiewania, rozsiewania
I staczania):

Trozproszenie pojedyncze = maX{Trozwiewania, Trozsiewania, Tstaczania} (40)

W zwigzku z tym wymagane jest oszacowanie ztozonosci wszystkich wspomnianych me-
tod.

Rozwiewanie w przypadku problemu dyskretnego polega na stworzeniu rozwigzan sg-
siednich (réznigcych si¢ jedng transformacja) w liczbie wygenerowanej za pomoca odpo-
wiedniego rozktadu (rozktadu normalnego o $redniej 0 i odchyleniu standardowym opisanym
zalezno$cig (2) lub rozktadu t-Studenta o ustalonej liczbie stopni swobody przemnozonego
przez warto$¢ wspotczynnika skalujagcego opisanego wzorem (11)). Ztozono$¢ wygenerowa-
nia nowego sasiada jest liniowo zalezna od liczby genow tworzonego osobnika, a zatem jest
o jeden mniejsza od liczby zbioréw pierwotnych bioracych udziat w zapytaniu:

Tgeneracji sasiada = O[liczba_gendéw] = O[liczba_zbioréw_pierwotnych] (41)

Otrzymany osobnik jest poddawany ocenie jakosci. Wszystkie te elementy tworza naste-
pujaca zaleznos$¢:

Trozwiewania = O[liczba_generowanych_sasiadow - Tgeneraci sasiada + Toceny] = (42)
O[liczba generowanych sgsiadoéw - liczba zbiorow_pierwotnych +
liczba_zbioréw_pierwotnych - liczba_mozliwych zlaczen?’] =
O[liczba zbioréw_pierwotnych - (liczba generowanych sasiadow +
liczba_mozliwych_ztaczen?)]

Rozsiewanie polega na stworzeniu losowego osobnika, wigc jego ztozono$¢ jest rowno-
wazna sumie ztozonos$ci generacji pojedynczego osobnika i ztozonosci jego oceny:

Trozsiewania = Tgeneracji + Toceny = (43)
O[liczba_zbioréw _pierwotnych2 - liczba_mozliwych ztaczen +
liczba zbioréw_pierwotnych - liczba_moZliwych_z}qczeﬁz]

Ostatnia z technik rozpraszania ziaren, staczanie (podrozdzial 5.1), opiera si¢ na przeszu-
kiwaniu lokalnym. Jak zaprezentowano na rys. 12, staczanie polega na iteracyjnym (liczba
przej$¢) generowaniu pewnej z gory zatozonej liczby sasiadéw (liczba sagsiadow), ocenie ich
jakosci 1 przej$ciu do najlepiej przystosowanego. Calo$¢ sprowadza si¢ do nastgpujacej for-

muty:
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Tstaczania = O[liczba_przejs¢ - liczba_sasiadow - Tgeneracii sasiada * Toceny] = (44)
O[liczba przejs$¢ - liczba sgsiadow - liczba zbioréw _pierwotnych2 :
liczba mozliwych zlaczen - liczba zbiorow pierwotnych -
liczba_mozliwych zlaczen?] =
O[liczba przejs$¢ - liczba sgsiadow - liczba zbioréw _pierwotnych3 :
liczba_mozliwych ztaczen®]
Zgodnie z zatozeniem poczynionym w podrozdziale 5.1, dla uproszczenia przyjmuje sie,
ze liczba przej$¢ jest rowna liczbie analizowanych sgsiadow, a zatem:
Tstaczania = O[liczba _przejéé2 - liczba zbioréw _pierwotnych3 . (45)
liczba_moZliwych_zlqczeﬁ3]
Z zestawienia zaleznoS$ci (42), (43) i (45) wynika, Zze najwyzsza ztozonosScig charaktery-

zuje si¢ technika staczania, zatem mozna przyjac, ze dla algorytmu exIWO:

Trozproszenie pojedyncze = MAX{ T rozwiewanias T rozsiewanias T staczania} = T staczania (46)

Laczna zlozonos¢ wykonywanych iteracyjnie w algorytmie etapow, zaréwno dla wersji
oryginalnej, jak i zmodyfikowanej, mozna zapisa¢ nastepujaco:

Tziaren = Twyzn_ziaren + Trozprosz. wszystkich (47)

Warto jednak zauwazy¢, ze ztozonos$¢ obliczeniowa kroku wyznaczania liczby genero-

wanych ziaren jest pomijalnie mata w stosunku do ztozono$ci rozproszenia wszystkich zia-

ren. Oznacza to, ze w zalezno$ci od wersji algorytmu otrzymuje si¢ ztozonosci rzgdu:

Tiaren-1wo oryginaine = O[liczba_chwastow - maks_liczba ziaren - Trozwiewanial = (48)
Olliczba_chwastow - maks_liczba ziaren - liczba zbiorow_pierwotnych -
(liczba_generowanych_sasiadow + liczba_mozliwych_zla,czeﬁz)]
Tiaren-exiwo = O[liczba_chwastoéw - maks_liczba_ziaren - Tstaczania] = (49)
Olliczba_chwastow - maks_liczba ziaren - liczba _przejéé2 :
liczba zbiorow _pierwotnych3 : liczba_moZliwych_zla,cZeﬁg]

Ostatnim nieoszacowanym elementem jest selekcja najlepszych chwastow (Tsefekcji), Kto-
rej wynik stanie si¢ podstawa kolejnego pokolenia. Ztozono$¢ tej fazy zalezy od przyjetej
metody. Wybor z calej populacji jest technika znang z oryginalnej wersji IWO, a zatem:

Tselekcji—IWO oryginalne = Tselekcji z catej popul. (50)

Dla algorytmu w wersji zmodyfikowanej mozna zatozy¢, ze ztozono$¢ selekcji jest row-
nowazna maksymalnej wartosci ztozono$ci wszystkich metod (wybdr z catej populacji, wy-
bor z osobnikdéw potomnych oraz wybor w ramach jednej rodziny):

Tselekcji-extwo = MaX{ Tselekcjii 2 calej popul., T selekci  potomkéws | selekeji z rodzinyt (51)

Aby dokona¢ wyboru metody selekcji o maksymalnej ztozonosci, wymagane jest osza-
cowanie ztozonos$ci kazdej z tych metod. Jednak ztozonos¢ tych metod nie zalezy od rozpa-

trywanego problemu. W zwigzku z tym aktualne sg zaleznosci (5), (17) i (18):
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T selekcii 7 catej poput. = O[l0g(liczba_chwastow - maks_liczba ziaren) + 5)
liczba chwastow]

Tselekcji 2 potomkow = O[l0g(liczba_chwastow - maks liczba ziaren)] a7

Tselekcji z rodziny = O[liczba_chwastow - (log(1 + maks_liczba_ziaren) + 1)] (18)

Ze wszystkich wymienionych metod selekcji, wybdr w ramach jednej rodziny charakte-
ryzuje si¢ najwyzsza ztozonoscig obliczeniowa, wigc wynikiem formuty (51) jest:
Tselekji-exiwo = O[liczba_chwastow - (log(1 + maks_liczba ziaren) + 1)] (52)
Dysponujac wszystkimi wymaganymi sktadowymi, zaréwno dla algorytmu w wersji ory-
ginalnej, jak i zmodyfikowanej, mozna podstawi¢ je do zaleznos$ci (6) otrzymujac:
Tiwo oryginalne = O[Tinit + liczba_iteracji : (Tziaren-IWO oryginalne (53)
Tselekcji-IWO oryginalne)] =
Olliczba_chwastow - liczba zbioréw_pierwotnych - liczba mozliwych zlaczen -
(liczba_zbioréw_pierwotnych + liczba _mozliwych ztaczen) + liczba iteracji -
(liczba_chwastow - maks liczba ziaren - liczba_zbioréw_pierwotnych -
(liczba generowanych_sasiadow + liczba_mozliwych_zlqczeﬁz) +
log(liczba _chwastéw - maks liczba ziaren) + liczba chwastow)]
oraz

Texiwo = O[Tinit + liczba_iteracji - (Tziaren-exiwo + Tselekcji-exIWO)] = (54)
Ofliczba_chwastoéw - liczba_zbioréw_pierwotnych - liczba_mozliwych_ztaczen -
(liczba_zbioréw_pierwotnych + liczba mozliwych ztgczen) + liczba iteracji -
(liczba chwastéw - maks liczba ziaren - liczba _przejéé2 :
liczba_zbioréw_pierwotnych® - liczba_mozliwych_zlaczen® +
liczba_chwastow - (log(1 + maks liczba ziaren) + 1))]
Zakladajac, ze liczba chwastow jest duza, we wzorze (53) mozna poming¢ wyrazenie
Z logarytmem, ktérego wartos¢ jest znacznie mniejsza. Podobnie w zalezno$ci (54) mozna
poming¢ wyrazenie z logarytmem, gdyz w praktycznych zastosowaniach maksymalna liczba

ziaren jest mata. W ten sposob otrzymuje si¢ ztozonoSci:

Tiwo oryginaine = O[liczba_chwastow - liczba zbioréw_pierwotnych - (55)
liczba_mozliwych_zlaczen - (liczba zbiorow_pierwotnych +
liczba mozliwych ztaczen) + liczba iteracji - (liczba_chwastow -
maks liczba ziaren - liczba zbioréw_pierwotnych -
(liczba_generowanych_sasiadow + liczba_moZliwych_zh}czer'lz) +
liczba chwastow)]

Texiwo= O[liczba_chwastow - liczba zbioréw _pierwotnych - (56)
liczba_mozliwych_zlgczen - (liczba_zbiorow_pierwotnych +
liczba_mozliwych zlgczen) + liczba iteracji - (liczba chwastow -
maks liczba ziaren - liczba _przejs’c’2 - liczba zbiorow _pierwotnych3 :
liczba_mozliwych_zie}czeﬁ3 + liczba_chwastow)]
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Dokonujac uproszczen formut (55) 1 (56) przyjeto nastepujace zatozenia:

e liczba generowanych sgsiadéw jest znacznie mniejsza od kwadratu liczby mozliwych
ztaczen oraz

e liczba zbiorow pierwotnych i liczba mozliwych ztgczen sg znacznie mniejsze od iloczynu
liczby iteracji algorytmu, maksymalnej liczby ziaren i liczby mozliwych ztgczen.
Po zastosowaniu opisanych regut uzyskuje si¢ nastepujace koncowe ztozonosci oblicze-

niowe:
Tiwo oryginaine = O[liczba_chwastow - liczba_zbioréw_pierwotnych - (57)
liczba_iteracji - maks_liczba ziaren - liczba_moZliwych_zlqczeﬁZ]
Teawo= O[liczba_chwastow - liczba_zbioréw_pierwotnych® - (58)

liczba_iteracji - maks_liczba_ziaren - liczba_mozliwych_ztaczen® -
liczba_przej§é¢?)]

Z formut (57) i (58) wynika, ze IWO w wersji zmodyfikowanej charakteryzuje si¢ wiek-
szg zlozonos$cig. Na uwage zasluguje fakt, iz obydwie zalezno$ci maja charakter wielomia-
nowy.

Ztozonosci obliczeniowe dla oryginalnej i zmodyfikowanej wersji algorytmu IWO dla
problemu okreslania kolejnos$ci zlaczen w realizacji zapytan w bazach danych mozna powia-
za¢ w nastepujacy sposob:

Texiwo = O[Two oryginaine * liczba_zbioréw _pierwotnych2 . (59)
liczba_mozliwych_ztaczen - liczba_przej$¢?)]
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6. Wyniki badan i ich analiza

Niniejszy rozdzial jest poswigcony doborowi danych wybranych do realizacji testow.
Przedstawiono roéwniez wyniki eksperymentow oraz ich analiz¢. Rozdzial podzielono na trzy

czes$ci zawierajace zagadnienia dotyczace poszczegdlnych problemow optymalizacyjnych.

6.1. Problem znajdowania minimum funkcji wielowymiarowej

Problem znajdowania minimum globalnego funkcji wielowymiarowej (funkcji wielu
zmiennych) jest jednym z klasycznych zagadnien optymalizacyjnych o charakterze cigglym.
Realne zestawy danych optymalizacyjnych czgsto zawierajg dziesigtki, setki, a czasami nawet
tysigce wymiarow. Z tego wzgledu waznym wydaje si¢ by¢ wszechstronne przetestowanie
algorytmu optymalizacyjnego.

6.1.1. Dobor funkcji testowych

Z catego wachlarza funkcji do testow postanowiono wybraé pig¢: pierwsza funkcje De
Jonga [29] oraz funkcje Rosenbrocka [121], Rastrigina [118], Griewanka [55] i Ackleya [3].
Minimum globalnym dla wszystkich wymienionych funkcji jest warto$¢ rowna 0 [116, 95].

Rys. 20. Dwuwymiarowa pierwsza funkcja De Jonga.

Pierwsza funkcja De Jonga [29] (rys. 20), reprezentujaca pierwszg klase funkcji (klasyfi-
kacje funkcji zamieszczono w podrozdziale 3.2), jest jedng z najprostszych funkcji testo-
wych. Wybrano ja ze wzgledu na jej popularnos¢ i prostote. Gdyby analizowana metoda
optymalizacyjna nie pozwalata na uzyskanie wynikéw zblizonych do globalnego minimum

funkcji, bezcelowa bylaby kontynuacja badan dla funkcji bardziej ztozonych.
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Pierwsza funkcj¢ De Jonga mozna przedstawi¢ za pomoca nastgpujacego wzoru [76]:

f(x) = zn: X’ (60)

Obszar testowy zwykle zawezany jest do hiperkostki o wymiarach—5,12 < x, <512, dla
i=1,...,n, gdzie n jest liczbg wymiaroéw [106].

Funkcja Rosenbrocka [121] (rys. 21), zwana takze: doling Rosenbrocka, funkcjg banano-
wa lub drugg funkcjg De Jonga, jest klasycznym problemem optymalizacyjnym [137]. Opti-
mum globalne lezy wewnatrz dtugiej, waskiej doliny o ptaskim dnie. Odnalezienie wspo-
mnianej doliny jest zadaniem trywialnym. Jednak dotarcie do minimum globalnego jest trud-
ne z powodu powolnego spadku dna doliny do minimum. Z tego wzgledu funkcj¢ Rosen-
brocka czgsto wykorzystuje si¢ do testowania algorytméw optymalizacyjnych. Klasyczna
funkcja Rosenbrocka jest dwuwymiarowa i jednomodalna. Jednak jej wielowymiarowy od-
powiednik posiada dwa minima [126].

JUPES
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Rys. 21. Dwuwymiarowa funkcja Rosenbrocka.

Obszar optymalizacji zawiera si¢ zwykle w przedziale —2,048 <x, <2,048,dlai=1, ...,

n, gdzie n jest liczbg wymiarow [11]. Dla liczby wymiaréw n > 1 funkcja ta opisana jest na-

stepujacg formutg [37]:
f(x) = ni[loo % = x2f + (1= x )2] (61)

Funkcja Rastrigina [118] (rys. 22), nalezagca do czwartej klasy funkcji testowych, jest
odmiang pierwszej funkcji De Jonga wzbogaconej o czynnik kosinusowy. Powoduje on

utworzenie bardzo duzej liczby réwnomiernie rozmieszczonych miniméw lokalnych [137].
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Podobnie jak w przypadku pierwszej funkcji De Jonga, obszar optymalizacji zawgza si¢ do

zakresu —512<x, <512, dlai=1, ...,

stawi¢ za pomocg wzoru [128]:

£(x) =100+ [x? ~10cos(272%, )|
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Rys. 22. Dwuwymiarowa funkcja Rastrigina: a) widok ze ,,sredniej” odlegtosci; b) widok z bliska.



Wyniki badan i ich analiza

54

a)
N
b) :
: ‘ \ ¢
u:: \\ ‘\\\"\ \\;““ \é\ \‘
\ ST
Rt \\% b

100 10

”06 “ “\\\\\\\\\}\‘l&\&\\\ i

T \{\‘%\\\\::; “ .
“&“‘“‘ "}{v‘}‘?’:’a \\\\\%‘\‘\‘“‘“ \\‘})% o
’ ’{(’ \ ‘ " 4 o i '
' ”W &}\\{\\\\““w&?ﬁﬁ
o AT |

Rys. 23. Dwuwymiarowa funkcja Griewanka: a) widok z duzej odlegtosci; b) widok ze $redniej odle-
glosci; ¢) widok z bliska.
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Funkcja Griewanka [55], nalezaca rowniez do czwartej grupy funkcji, jest scharaktery-
zowana formuta [37]:

f () :Kloo- n x? —f[cos(%]+l (63)

Wyglad funkcji zmienia si¢ wraz z odlegloscia, z jakiej si¢ ja obserwuje (rys. 23). Przy-
pomina ona pierwsza funkcje De Jonga, natomiast jej przyblizenia ukazuja liczne minima
lokalne. Analizowana jest zwykle hiperkostka o wymiarach —600 < x, <600, dlai=1, ...,
n [106].

Ostatnig wybrang funkcja (czwarta grupa funkcji), zawierajacg bardzo duzg liczb¢ mini-
mow lokalnych, jest funkcja Ackleya [3] (rys. 24), ktérg mozna przedstawi¢ w nastepujacy
sposob [106]:

f(x)= —a-exp(— b- Zn:xf] —exp(% : Zn:cos(c- X, )j +a+exp(l) (64)

gdzie zwyczajowo wspotczynniki przyjmuja nastepujace wartosci: a = 20; b = 0,2; ¢ = 2=n
[128]. Przestrzen testowa ograniczona jest do przedziatu —32,768 < x, < 32,768, dla i = 1,
..., N [106].

6.1.2. Metodyka przeprowadzonych badan

Wszystkie badania przeprowadzono dwuetapowo. Wstepng fazg bylo wykonanie ekspe-
rymentOw majacych na celu wyznaczenie jak najlepszych wspoétczynnikow algorytmu
(przedstawionych w tabelach 2 i 3) dla dalszych testow. Po okresleniu wspotczynnikow reali-
zowano badania wtasciwe.

Obliczenia przeprowadzono na komputerze z procesorem Intel Core2 Quad Q6600
2,4 GHz, pamigcig o pojemnosci 2 GB taktowang sygnatem zegarowym o czestotliwo$ci
800 MHz oraz systemem operacyjnym Microsoft Windows XP SP3.

6.1.3. Badania 7 uZyciem wybranych funkcji testowych

Pierwsza faza badan skupita si¢ wokdt wyznaczenia warto$ci miniméw globalnych dla
nastepujacych funkcji testowych: pierwsza funkcja De Jonga, funkcje Griewanka, Rastrigina,
Rosenbrocka i Ackleya. Obliczenia wykonano dla funkcji o 30 i 100 wymiarach. Wszystkie
testy przeprowadzono przy uzyciu autorskiej, zmodyfikowanej wersji IWO, a testy powto-
rzono stukrotnie. Eksperymenty przeprowadzono dla typowych zakreséw poczatkowych tych
funkcji [106]. Zastosowano dwa Kryteria zatrzymania algorytmu — interwal czasowy oraz

liczbe iteracji, z r6znymi warto$ciami.
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Rys. 24. Dwuwymiarowa funkcja Ackleya: a) widok z duzej odleglosci; b) powigkszenie ptaskiej
cze$ci funkcji; ¢) powigkszenie fragmentu z minimum globalnym.
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Funkcja 0 30 wymiarach Funkeja o 100 wymiarach
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S 10E-08 \ 2 10E-07
:E 1.0E-10 —E
: = 1,0E-09
] ' —
= 1.0E-12 %&h z %
1.0E-14 1.,0E-11
05 1 2 5 10 15 20 30 05 1 2 5 10 15 20 30
czas [s] ——wartosc srednia czas [s]
——wartosc maksymalna
——wartos¢ minimalna

Rys. 25. Wykresy prezentujace wyniki obliczen przeprowadzone dla pierwszej funkcji De Jonga.

Funkcja o 30 wymiarach Funkcja o 100 wymiarach
1.0E-04 1,0E+03
E \ £ 1.0E+01
£ 1.0E-06 £
g \\ g 1,0E-01 \“?\\'\
5 1.0E-08 \w 2 1.0E03 \\
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——wartosc minimalna
Rys. 26. Wykresy prezentujace wyniki obliczen przeprowadzone dla funkcji Griewanka.
Funkcja o 30 wymiarach Funkcja o 100 wymiarach
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Rys. 27. Wykresy prezentujace wyniki obliczen przeprowadzone dla funkcji Rastrigina.
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Rysunki 25-29 prezentuja wyniki obliczen dla poszczegdlnych funkcji testowych w for-
mie wykresow. Na kazdym wykresie istniejg trzy linie, ktore pokazujg wartosci $rednie, mak-
symalne i minimalne ze stu uruchomien algorytmu. Szczegdélowe wyniki badan zawarto

w formie tabelarycznej w koncowej czesci pracy w podrozdziale A.1.1.

Funkcja o 30 wymiarach Funkcja o 100 wymiarach
1,0E+02 1,6E+02
— —
£ §.0E+01 ~ £ T \/\
E \ £ 1.4E+02
E, 6.0E+01 g \
] \ 5 128402 [N
% 4.0E+01 = \___ e
T 205001 ———— LB ~
z — = ]
0.0E+00 8.0E+01
05 1 2 5 10 15 20 30 05 1 2 5 10 15 20 30
czas [s] wartosé srednia czas [s]
wartos¢ maksymalna
wartosc minimalna

Rys. 28. Wykresy prezentujace wyniki obliczen przeprowadzone dla funkcji Rosenbrocka.

Funkcja o 30 wymiarach Funkcja o 100 wymiarach
1.0E+02 2.0E+01
E B
£ E 1,5E+01
E 1.0E+00 N\ E
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2 \ 3 1.0E+01
= = e r—
< 10E-02 E I e \
= \\ % SOE+00 S =~
: : ~
1.0E-04 I=— 0,0E+00
05 1 2 > 10 15 20 30 05 1 2 5 10 13 20 30
czas [s] wartosc strednia czas [s]
wartosC maksvmalna
wartosd minimalna

Rys. 29. Wykresy prezentujace wyniki obliczen przeprowadzone dla funkcji Ackleya.

Na podstawie zamieszczonych wynikdw nie ma mozliwosci jednoznacznego stwierdze-
nia, czy exIWO pozwala na otrzymanie dobrych rezultatow. Aby w petni potwierdzi¢ to
twierdzenie, wymagane jest przeprowadzenie testow pordwnawczych z innymi algorytmami

optymalizacyjnymi.

6.1.4. Porownanie exIWO z wersjq oryginalng

Uzyskane wyniki badan zmodyfikowanego algorytmu IWO poréwnano z wynikami dla
wersji oryginalnej, przedstawionej w pracy [101]. Oparto si¢ na funkcjach Griewanka i Ra-
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strigina 0 30 wymiarach. Przestrzen testowa ograniczono zgodnie z [101] do hiperkostek
o wymiarach odpowiednio: —512 < x; <512 oraz —100<x; <100 dlai=1, ..., n. Badania

przeprowadzono dla nastgpujacych kryteriow stopu algorytmu: czasu (5, 2, 1 1 0,5 sekundy)
oraz liczby iteracji (20 000, 10 000, 5000, 2000, 500 i 100 iteracji). Wspotczynniki algorytmu
dla oryginalnej wersji IWO rowniez zaczerpnigto z pracy [101]. Szczegdtowe wyniki ekspe-
rymentéw zawarto w tabelach 14 (funkcja Griewanka) i 15 (funkcja Rastrigina). Tabele te
zamieszczone sg w dodatku A.1.2. Jako ze algorytmy heurystyczne charakteryzuja si¢ wyso-
kg niedeterministycznoscig, wszystkie obliczenia powtorzono stukrotnie.

Rysunki 30 i 31 ilustruja wyniki numeryczne otrzymane przy uzyciu oryginalnej i zmo-
dyfikowanej wersji algorytmu IWO.
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s \ g 1,0E+02
] ]
g [ — S 1,0E+00 \\
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g : N\ —
E 1 £ 1.0E-06
1,0E-09
\ 1.0E-08
—
1.0E-11 1,0E-10 —
0,5 1 2 5 100 500 2000 5000 10000 20000
czas [s] —IWO oryginalne iteracje
——IWO zmodyfikowane

Rys. 30. Porownanie wynikow otrzymanych przy uzyciu oryginalnej i zmodyfikowanej wersji IWO
dla 30 wymiarowej funkcji Griewanka.
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——IWO zmodyfikowane

Rys. 31. Porownanie wynikow otrzymanych przy uzyciu oryginalnej i zmodyfikowanej wersji IWO
dla 30 wymiarowej funkcji Rastrigina.
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Z danych zestawionych zarowno na rysunkach 30 i 31, jak i w tabelach 14 i 15 wynika,
ze dla badanych funkcji testowych, przy zatozonych kryteriach stopu, zmodyfikowana wersja
algorytmu IWO pozwala na otrzymanie zdecydowanie lepszych jakosciowo wynikow. Ozna-
cza to odnalezienie takiego punktu w hiperprzestrzeni, ktoremu odpowiada mniejsza warto$¢
funkcji testowej. Na uwage zastuguje fakt, ze osie pionowe na obu wykresach zostaty opisane
skalg logarytmiczng, co poteguje przewage wersji autorskiej nad oryginalna.

Obydwie wersje IWO cechujg si¢ réznymi ztozonoSciami obliczeniowymi. Czas potrzeb-
ny na realizacje jednej iteracji eXIWO jest dluzszy niz w przypadku oryginalnej. Jednak ten
naktad czasowy jest optacalny, gdyz w jego wyniku otrzymuje si¢ rozwigzania lepszej jako-
Sci. Przewagi wersji autorskiej upatruje si¢ przede wszystkim w rozbudowanym rozpraszaniu
ziaren wokot chwastu macierzystego.

W zwigzku z r6znym czasem realizacji jednej iteracji bardziej miarodajnym kryterium za-

trzymania algorytmu wydaje si¢ by¢ z géry zatozony interwal czasowy.

6.1.5. Poréwnanie exIWO z algorytmem APSO

Ostatnig grupe stanowig badania poréwnawcze z adaptacyjnym algorytmem roju czastek
(ang. adaptive particle swarm optimization, APSO) [143]. Wybrano ten algorytm ze wzgledu

na jego wysoka skuteczno$¢ oraz szerokie rozpowszechnienie w literaturze.

\ ----- APSO_ funkcja o 10 wymiarach
T~ —— IWO, funkcja o 10 wymiarach

\ ..... APSO, funkcja o 20 wymiarach
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20 E——— . .
""" APSO_ funkcja o 30 wymiarach
10 e ML ] —— IWO, funkcja o 30 wymiarach
A N e
20 40 20 160

liczba osobnikéw
Rys. 32. Porownanie wynikow uzyskanych przy pomocy APSO i exIWO na podstawie funkcji Ra-

strigina.

Podstawa eksperymentow staty sie funkcje: Rastrigina, Rosenbrocka i Griewanka. Zgod-
nie z [143], w kazdej iteracji znajdowato si¢ 20, 40, 80 lub 160 osobnikow. W przypadku
algorytmu APSO liczba osobnikoéw oznacza liczbe czastek w populacji, natomiast dla zmody-
fikowanego IWO — liczbe chwastow w pokoleniu. Funkcje zbudowane byty z 10, 20 lub 30
wymiarow. Liczbie wymiarow Scisle odpowiadaty liczby iteracji, rowne odpowiednio: 1000,



Wyniki badan i ich analiza

61

1500 oraz 2000. Wszystkie obliczenia powtorzono 500 razy. Wyniki obliczen zebrano w ta-
belach 16-18 (dodatek A.1.3) oraz zaprezentowano na rysunkach 32-34.

100
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&0

40

wynik obliczen

NN
N~ APSO. funkcja o 10 wymiarach
i ——IWO, funkcja o 10 wymiarach
\"-.._' \ ____________ i APSO, funkeja o 20 wymiarach
:}“\\ ——IWO, funkcja o 20 wymiarach
. NS —— | APSO, funkcja o 30 wvmiarach
o — TWO. funkej |
R S % S : cja o 30 wymiarach
20 40 80 160

liczha osobnikow

Rys. 33. Porownanie wynikow uzyskanych przy pomocy APSO i exIWO na podstawie funkcji Ro-
senbrocka.
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Rys. 34. Porownanie wynikéw uzyskanych przy pomocy APSO i exXIWO na podstawie funkcji Grie-
wanka.

Przedstawione wyniki nie pozwalajg jednoznacznie okresli¢, ktory algorytm jest lepszy.

Badania dotyczace funkcji Rastrigina wskazuja na wyzszos¢ algorytmu APSO, natomiast

funkcji Griewanka — zmodyfikowanego algorytmu IWO. Nalezy zwroci¢ uwage, ze osie pio-

nowe dla funkcji Rastrigina 1 Rosenbrocka majg skale liniowa, a dla funkcji Griewanka —

logarytmiczna. Fakt ten moze delikatnie przechyla¢ szalg na korzys¢ exIWO.

Przeprowadzone trzy serie eksperymentow dowodza, ze dla problemu znajdowania war-
tosci minimalnej funkcji wielowymiarowej autorska, zmodyfikowana wersja algorytmu IWO
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generuje zdecydowanie lepsze wyniki niz wersja oryginalna. Moze roéwniez z powodzeniem
konkurowa¢ z innymi znanymi i szeroko rozpowszechnionymi w literaturze heurystycznymi
algorytmami optymalizacyjnymi.

Uzyskanie bardzo dobrych wynikéw w klasycznym problemie o charakterze ciggtym su-
geruje, ze opracowane metody moga by¢ réwnie warto§ciowe w przypadku dyskretnych pro-
blemoéw optymalizacyjnych.

6.2. Problem komiwojazera

Problem komiwojazera jest ciggle waznym i aktualnym klasycznym problemem optyma-
lizacyjnym o charakterze dyskretnym. Jego odmiany spotyka si¢ m.in. w produkcji elektro-
nicznych ptytek drukowanych, jak i w firmach przewozowych. Wyniki przeprowadzonych

eksperymentow beda bardzo wazne ze wzgledu na 0golnosc¢ i rozpowszechnienie niniejszego

problemu optymalizacyjnego.
DN NS BCVd ) e
" _—_— .
AT

Rys. 35. Przyktadowy zestaw danych z odleglosciami euklidesowymi (tsp225) [15]: a) rozwigzanie
optymalne; b) rozwiazanie gorsze od optymalnego o 5,19%.

6.2.1. Dobor danych testowych

o [y

Zrédlem danych testowych staty sie¢ zbiory udostepnione przez Research Group Combi-
natorial Optimization z Ruprecht-Karls-Universitit w Heidelbergu (Niemcy) [120]. Strony
tej grupy naukowcoéw udostepniaja m.in. ponad sto zestawow danych dla klasycznego syme-
trycznego problemu komiwojazera (rys. 35) oraz kilkanascie unikalnych zestawow dla nie-
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symetrycznego problemu komiwojazera. Wiekszo$¢ z nich opisuje prawdziwe dane: miejsca
wiercen ptytek drukowanych (rys. 36a, 36b), wspotrzgdne miast (rys. 36¢), lotnisk i inne
(rys. 36d).

Wybrano te zestawy testowe z dwoch przyczyn: dla znacznej wigkszosci zestawOw znane
sg warto$ci optymalne oraz istnieje wiele odniesien w literaturze §wiatowej. Fakt ten pozwala
na konfrontacje opracowanych metod z wynikami uzyskanymi przy uzyciu innych popular-

nych i skutecznych algorytmow heurystycznych.

a) c)

[T

: w)
=

Rys. 36. Przyktadowe zestawy danych z optymalnymi rozwigzaniami [102]: a) zestaw pch442;
b) zestaw fl1577; c) zestaw att532; d) zestaw dsj1000.

Odlegtosci drog taczacych poszczegdlne miasta obliczane sg w zestawach danych na kil-
ka sposobow: euklidesowy, zaokraglony euklidesowy, pseudo-euklidesowy, geograficzny
oraz odlegltosci podane wprost W postaci macierzowej.

Zaktadajac istnienie dwoch miast A i B o wspotrzednych A = (xa, Ya) 0raz B = (X, Ys)

odleglos¢ euklidesowa jest obliczana przy uzyciu nast¢pujacego wzoru:
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dEukI = nint[\/(XA — Xg )2 + (YA —¥s )2 J (65)

gdzie nint jest funkcja zwracajaca najblizszg liczbe catkowita (ang. nearest integer). W przy-
padku zaokraglonej odlegtosci euklidesowej zamiast funkcji nint stosuje sie funkcj¢ sufit
(|_ _|), zaokraglajaca wartosci liczbowe w gore do najblizszej liczby catkowitej. Bardzo po-

dobnie oblicza si¢ odlegtos¢ pseudo-euklidesowa [120]:

d s = NOl [x — Xg ) J—’ (66)

Odlegtos¢ geograficzng oblicza si¢ pomigdzy punktami (miastami) potozonymi na sferze
0 promieniu R = 6378,388 km. Wspotrzedne kazdego punktu sg opisane szerokos$cig i dtugo-

Scig geograficzng. Obydwie warto$ci sg podane w stopniach i minutach. Dodatnia warto$¢
szeroko$ci geograficznej oznacza potkule poinocna, ujemna — potudniowa. Natomiast dodat-
nia warto$¢ dlugosci to wschod, ujemna — zachod [119]. Pierwszym krokiem obliczania odle-
gloéci geograficznej jest przeliczenie szeroko$ci i dtugosci ze stopni na radiany. Nastgpnie,
zgodnie z [119], korzysta si¢ z nast¢pujacych zaleznosci:

g, = cos(dl, —dl)

q, = cos(sz, —sz;)

q, = cos(sz, + sz;)

dgeo = \_arccos {0’5' [(1’0 + ql)' O = (1’0 - ql)' s ]}+ 1’0J

gdzie: dla, dlg — dlugos$¢ geograficzna miast A i B; Sza, Szg — Szeroko$¢ geograficzna miast A

(67)

i B; arccos — funkcja odwrotna do funkcji kosinus; | | — funkcja podloga zaokraglajaca licz-
be w dot do najblizszej liczby catkowite;.
W przypadku odlegtosci podanych wprost, dane zawierajg macierz z warto§ciami ozna-

czajacymi odleglos¢ pomiedzy poszczegdlnymi miastami.

6.2.2. Metodyka przeprowadzonych badan

Zestawy danych podzielono na grupy ze wzgledu na typ obliczania odleglo$ci migdzy
miastami, jak i na liczb¢ miast w nich zawartych. Podobnie jak w przypadku problemu okre-
$lania warto$ci minimalnej funkcji wielowymiarowej, wszystkie eksperymenty prowadzono
dwuetapowo. Pierwsza faza bylo wykonanie testow majacych na celu wyznaczenie wspol-
czynnikow algorytmu dla poszczeg6élnych grup. Nastgpnie zrealizowano badania wlasciwe.

Obliczenia wykonano na komputerze z dwoma procesorami Intel Xeon E5620 2,40 GHz,
pamigciag RAM o pojemnosci 16 GB oraz systemem operacyjnym Microsoft Windows Server
2008 R2 Datacenter 64-bit SP1.
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6.2.3. Poréwnanie operatorow inver-over i odwracania

Seria badan opisana w niniejszym podrozdziale miata na celu przetestowanie przydatno-
$ci autorskiego algorytmu exIWO do rozwigzywania problemu komiwojazera oraz poréwna-
nie operatorow transformacji pojedynczego osobnika: inver-over i odwracania. Zamiana,
trzeci z opisanych w podrozdziale 5.3.2 operatoréw, juz w badaniach wstgpnych wykazywat
bardzo niskg skutecznos¢, przez co zrezygnowano z dalszych badan z jego udzialem. Rezy-
gnacja ta nie niesie za sobg zadnych konsekwencji 1 nie wplywa na wyniki osiggane przez
opracowang metodg.

Do przeprowadzenia badan postanowiono wykorzysta¢ jak najwicksza liczbg danych te-
stowych. Wybrano niemal wszystkie zestawy opracowane dla symetrycznego problemu ko-
miwojazera o liczbie miast do 10 000 (101 zestawow) oraz wszystkie unikalne zestawy przy-
gotowane dla problemu asymetrycznego (17 zestawow).

Szczegdtowe wyniki obliczen dla problemu symetrycznego zebrano w tabeli 19, dla asy-
metrycznego — w tabeli 20 (dodatek A.2). Kryterium zatrzymania algorytmu to 10 000 itera-
cji. Eksperymenty przeprowadzano stukrotnie.

Dla symetrycznego problemu komiwojazera w 22 na 101 przypadkow $redni rezultat ze
100 uruchomien algorytmu byt lepszy dla operatora inver-over. W 19 przypadkach odnoto-
wano wartos$ci identyczne, za$ az dla 60 przypadkow lepszy okazatl si¢ operator odwracania.
Natomiast dla komiwojazera asymetrycznego dzieki operatorowi inver-over uzyskano wynik
lepszy zaledwie w 1 na 17 przypadkow, wartosci identyczne dla 2 przypadkow, a dla pozo-
statych 14 — lepsze wyniki uzyskano dla operatora odwracania.

Tabela 4 zawiera usrednione wyniki z poszczegdlnych kolumn tabel 19 i 20. Wartosci
W kolumnach $rednia (,,$r.””), maksimum (,,maks.”), minimum (,,min.”) i odchylenie standar-
dowe wyznaczone dla uzyskanych wynikow (,,0dch.”) sa procentowym odchyleniem od war-
tosci optymalnych. Kolumna numer iteracji (,,iter.”) jest wartoscig okreslajacg numer pokole-
nia algorytmu, w ktérym pojawilo si¢ najlepsze rozwigzanie; za$§ czas, podawany w sekun-
dach, jest interwalem, jaki uptynat od rozpoczecia do zakonczenia algorytmu optymalizacyj-
nego. Wszystkie opisane wartosci sg Srednimi ze wszystkich zestawow testowych, ktore
Z kolei sg srednimi ze 100 uruchomien exIWO.

Tabela 4
Podsumowanie wynikéw badan dla operatorow inver-over i odwracania

Typ problemu | Operator Sr. Maks. | Min. | Odch. | Czas Iter.
inver-over 4,37 5,59 3,27 0,46 285,1 6741
odwracanie | 4,16 5,34 3,12 0,44 247,2 6749
inver-over | 11,66 13,74 9,98 0,77 21,9 6665
odwracanie | 11,23 13,22 9,78 0,73 30,0 6570

Symetryczny

Asymetryczny
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Dla symetrycznego problemu komiwojazera przy zastosowaniu operatora inver-over war-
tosci optymalne uzyskano dla 28 ze 101 zestawdéw danych, natomiast dla operatora odwraca-
nia — dla 30 zestawow. Za$ dla problemu asymetrycznego warto$ci optymalne zostaly znale-
zione dla 7 z 17 zestawow zaréwno dla operatora inver-over, jak i odwracania.

Mimo niewielkiej przewagi operatora odwracania zebrane wyniki eksperymentéw nie po-
zwalaja na jednoznaczne okreslenie, ktory z badanych operatorow transformacji pojedyncze-
go osobnika pozwala na osiggnigcie lepszych rezultatow. Z tej tez przyczyny w dalszych te-
stach postanowiono wykorzysta¢ obydwa operatory.

6.2.4. Porownanie exIWO z algorytmem Meta-RaPS i innymi algorytmami
heurystycznymi

Celem niniejszej serii badan byto poréwnanie jako$ci rozwigzan otrzymywanych za po-
mocag exIWO z rezultatami uzyskiwanymi przy uzyciu innych algorytméw heurystycznych.

Zrédlem danych do analizy porownawczej stata sie praca [32]. Zawiera ona zestawienie
wynikow uzyskanych dzigki metaheurystyce losowego przeszukiwania priorytetowego (Me-
ta-RaPS). Wybor padt na metode Meta-RaPS, poniewaz osigga ona bardzo dobre wyniki dla
przedstawionych w pracy [32] zbiorow testowych, oraz zestawiono je z rezultatami wielu
innych popularnych algorytméw optymalizacyjnych.

Tabela 5
Porownanie rezultatow uzyskanych za pomocg IWO 1 innych strategii

Nazwa zbioru testowego
kroA100|kroB100|kroC100| kroD100 |kroE100

Nazwa metody

Meta-RaPS TSP (DePuy i in. [32]) 0 0,25 0 0 0,17
Priority rule (DePuy i in. [32]) 0,5 2,46 0,82 1,43 1,1
mGRASP (DePuy i in. [32]) 0 0,55 0,31 0,42 0,37
Christofides & 2opt 3opt

- 2,51 1,4 1,53 0,17 3,03
(Lawler i in. [94])

Convex hull & 3opt

(Lawler i in. [94])

Nearest neighbour & 2opt 3opt
(Lawler i in. [94])

20pt 3opt (Lawler i in. [94]) 0,81 1,44 0,53 1,74 0,18
Lin-Kernighan

0,37 1,46 1,06 0,04 2,46

0,14 1,46 1,06 0,73 2,46

S 0,26 0 0,7 0,17 0,16
(Padberg i Rinaldi, 1991)
Modified Lin- i i -
odified Lin-Kernighan (Mark i Mor 0 0.17 0 0 021
ton, 1992)
Composite heuristic, CCAO (Golden
0 0,97 0,5 0,97 2,54

i Stewart, 1985)
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Tabela 5
Poréwnanie rezultatow uzyskanych za pomoca IWO i innych strategii
Nazwa zbioru testowego
Nazwa metody
kroA100 |kroB100 |kroC100|kroD100 |kroE100

Del i lation (K
: _e aunay triangulation (Krasnogor 051 213 279 381 5
i in., 1995)
I"3 (Renaud i in., 1996) 0 0,9 0,5 2 2,6
P-SEC (Rego, 1998) 0 0,32 0,02 0,75 0,33
F-SEC (Rego, 1998) 0 0 0 0 0
Guided local search (Voudouris 0 0
i Tsang, 1999)
Genetic algorithm, A (Chatterjee i in.,

0,70 - 1,78 1,45 —
1996)
Genetic algorithm, B (Chatterjee i in.,

1,80 - 2,10 1,30 —
1996)
Neural net (Modares i in., 1999) 0,31 1,43 — — —
Neural net (Matsuyama i in., 1992) 1,81 3,37 — — —
Neural net (Burke i Damany, 1992) 5,00 4,31 — — —
Simulated annealing (Voudouris
>y ing (Voudour 0,42 - 0,80 - -
i Tsang, 1999)
Simulated annealing (Malek i in., 0.09
1989) ’
Tabu search (Voudouris i Tsang, 1999) 0 - 0,25 - -
Tabu search (Malek i in., 1989) 0,33 - - - -
Tabu search & 3opt (Tsubakitani i Ev- 137
ans, 1998) '
IWO, inver-over, srednia 0 0,005 0,246 0,508 0,202
IWO, inver-over, minimum 0 0 0,096 0 0
IWO, odwracanie, Srednia 0 0,007 0,239 0,488 0,194
IWO, odwracanie, minimum 0 0 0 0,169 0

Przedstawione w tabeli 5 wyniki stanowig porownanie IWO z innymi strategiami opty-
malizacyjnymi i sg procentowym odchyleniem od wartosci optymalnych. Liczba osobnikow
dla kazdego zestawu danych wynosita 200, natomiast liczba pokolen — 10 000. Rezultaty
uzyskane dzieki exIWO zostaly przedstawione w czterech ostatnich wierszach. Zawierajg one
warto$ci minimalne 1 $rednie dla 100 uruchomien algorytmu przy zastosowaniu dwoch opera-
torow transformacji. Wszystkie wartosci liczbowe dla pozostatych algorytmow (poza IWO)

zostaly zaczerpnigte z pracy [32]. W zestawieniu uzyto oryginalnych nazw. Nalezy zwrocic¢
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uwage na fakt, ze zaprezentowane w tabeli 5 dane, pochodzace z pracy [32], zawierajg warto-
$ci minimalne uzyskane przy uzyciu wymienionych algorytmow.

Pogrubiong czcionkg zaznaczono te wartosci, w ktorych wartos¢ minimalna uzyskana za
pomocg algorytmu IWO okazata si¢ w przypadku co najmniej jednego z operatoréw gorsza
od danej metody. W 9 na 91 przypadkéw minimum ze 100 uruchomien eXIWO okazuje si¢
gorsze od innych metod, w 12 przypadkach warto$ci sg takie same (i wynoszg 0), natomiast
w pozostatych 70 przypadkach — IWO okazuje si¢ lepsze. Na uwage zastuguje fakt, iz dla
wszystkich pieciu zestawoéw danych osiggnigto warto§¢ optymalng (warto§¢ minimum). Ze-
stawienie to jednoznacznie wskazuje, ze zmodyfikowany algorytm IWO moze z powodze-
niem konkurowac z innymi uznanymi strategiami ewolucyjnymi.

6.2.5. Porownanie eXIWO ze strategiq SieCi samoorganizujgcych

Niniejsza seria badan miata na celu poréwnanie zmodyfikowanego IWO ze strategiami
nienalezacymi do rodziny algorytméw ewolucyjnych. Wybdr padt na sieci samoorganizujace
[78, 79, 80], gdyz wykazujg one bardzo duza skuteczno$¢ w rozwigzywaniu problemu komi-
wojazera. Zrodtem danych poréwnawczych stata sie praca [10]. Praca zawiera wyniki uzy-
skane za pomoca réznych metod opartych na idei sieci samoorganizujacych.

Tabela 6
Poréwnanie rezultatow uzyskanych za pomoca IWO 1 sieci samoorganizujacych
Zestaw PKN GN AVL KL KG | SETSP [MGSOM|IWO i-o|IWO od

bierl27 | 3,322 |31,181| 3,713 | 2,762 | 3,079 | 1,850 | 1,097 | 0,069 | 0,061
eil51 4,202 |10,493| 4,108 | 2,864 | 2,864 | 2,221 | 1,398 | 0,099 | 0,127
eil76 6,171 |14,182| 6,190 | 4,981 | 5,483 | 4,234 | 3,384 | 0,338 | 0,292

kroA200 | 5,311 |34,058| 5,540 | 2,836 | 3,667 | 3,119 | 1972 | 0,757 | 0,716
lin105 6,921 | 7,584 | 6,487 | 1,985 |1,291| 1,301 | 0,028 | 0,033 | 0,070

pch442 - - |17,472|11,072|10,447| 10,160 | 8,577 | 3,011 | 2,580
pr107 0,454 (81,661 1,791 | 0,734 | 0,425 | 0,409 | 0,172 | 0,000 | 0,000
pr136 7,343 — 6,893 | 4,531 | 5,147 | 4,400 | 2,154 | 3,834 | 3,768
pr152 1,523 (42,817 1,302 | 0,968 | 1,285 | 1,169 | 0,741 | 0,924 | 0,863
rat195 - — 115,420|12,238|11,916| 11,192 | 5,984 | 1,868 | 1,721
rd100 - 10,382 | 4,498 | 2,095 | 2,622 | 2,601 | 1,172 | 0,105 | 0,127
st70 2,637 |11,956| 2,711 | 1,511 | 2,326 | 1,600 | 1,183 | 0,594 | 0,533
Srednia - - 6,344 | 4,048 | 4,213 | 3,688 | 2,322 | 0,969 | 0,905

W tabeli 6 zaprezentowano zestawienie wynikow uzyskanych przy uzyciu exIWO
Z dwoma réznymi operatorami transformacji oraz réznych sieci samoorganizujacych. Wykor-
zystano nastepujace skroty: PKN — Pure Kohonen Network (Hueter, 1988 oraz Fort, 1988),
GN — Guilty Net (Burke i Damany, 1992), AVL — strategia Angéniol, de la Croix Vaubois
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I Le Texier (Angéniol i in., 1988), KL, KG — warianty lokalny i globalny sieci Kohonena (Lo-
cal/Global Kohonen Network Incorporating Explicit Statistics — KNIES, Aras i.in., 1999),
SETSP — SOM Efficiently applied in the TSP (Vieira i in., 2003), MGSOM — Modified Grow-
ing ring SOM approach for TSP (Bai i in., 2006 [10]). Dwie ostatnie kolumny zawierajg wy-
niki zebrane dla algorytmu IWO. Przeprowadzono eksperymenty dla operatora inver-over
(kolumna ,,IWO i-0") oraz odwracania (kolumna ,,IWO 0d”). Poszczegolne wartosci w wier-
szu ,,srednia” sg warto$ciami srednimi odpowiadajacych im kolumn.

Liczba osobnikow dla zestawow zawierajgcych do 150 miast wynosita 200, natomiast
powyzej 150 miast — 50. Liczba pokolen algorytmu byta rowna 10 000. Obliczenia przepro-
wadzono stukrotnie.

Wartos$ci oznaczone pogrubiong czcionka wskazujg metode optymalizacji, ktora osiggne-
ta warto$ci najblizsze globalnemu minimum dla poszczegdlnych zestawow testowych. Na
uwage zashuguje fakt, ze rezultaty otrzymane dzieki operatorowi odwracania sg odrobine lep-

sze niz warto$ci otrzymane za pomocg inver-over.

6.2.6. Zestaw Mona Lisa
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W lutym 2009 r. Robert Bosch stworzyt zestaw danych testowych zawierajacy 100 000
miast. Jest on reprezentacja stynnego obrazu Mona Lisa autorstwa Leonarda da Vinci. Zestaw
ten jest tematem konkursu, ktéry ma na celu znalezienie jak najkrotszej drogi taczacej
wszystkie punkty [107] (rys. 37).

Aktualnie znane najlepsze rozwigzanie wynoszace 5 757 191 podat Yuichi Nagata w dniu
17 marca 2009 roku (czas wykonania optymalizacji nie jest podany, stan na dzien 3 stycznia
2014r.). Mimo wielu staran naukowcow z catego $wiata wynik ten dotychczas nie zostat po-
prawiony [107]. 27 lipca 2012 r. ogtoszono wartos¢ dolnej granicy, wynoszacej 5 757 084.
Wiadomym jest, ze rezultat koncowy nie moze by¢ nizszy od tej wartosci [4]. Granicg t¢
otrzymano w czasie 11,5 procesoro-lat. Catkowita liczba mozliwych drog jest ogromna

i wynosi % - (100000 —1) 1~ 1,412 - 10%°6%¢®

Postanowiono sprawdzi¢ jako$¢ otrzymywanych dzigki exIWO rozwigzan dla tak duzego
problemu optymalizacyjnego. Przyj¢to nastgpujace wartosci parametrow algorytmu:
e rozktad — normalny;
e operator — odwracanie;
e selekcja — rodzinna;
e liczba osobnikéw w populacji — 20;
e liczba pokolen algorytmu — 1 000 000;
e maksymalna liczba ziaren - 5;
e minimalna liczba ziaren — 1,
e poczatkowe odchylenie standardowe odleglosci pomiedzy chwastem a ziarnem — 10,0;
e koncowe odchylenie standardowe — 0,01;
e wspotczynnik modulacji nieliniowej — 3,0;
e liczba przejs¢ dla staczania — 3;
e prawdopodobienstwa poszczegdlnych strategii transformacji osobnika byty zmienne.
Najlepszy wynik, jaki uzyskano przy zastosowaniu autorskiej zmodyfikowanej wersji al-
gorytmu IWO, jest rowny 5 919 404, czyli o 2,818% gorszy od najlepszego znanego. Na
uwage zastuguje fakt, ze rezultat ten otrzymano w czasie 19 dni 14 godzin i 22 minut (czyli
ponad 200 razy krotszym niz wyznaczenie aktualnie obowigzujacej granicy dolnej [4]). In-
formacje te sugeruja, ze opracowane metody pozwalajg na optymalizacj¢ z dobrym skutkiem
duzych zestawow danych. Niestety, trudno doktadnie oceni¢ wartos¢ osiagnigtego rozwigza-
nia i przewagi czasowej, gdyz, wedtug wiedzy autora niniejszej pracy, literatura naukowa
dotyczaca tego zestawu danych jest bardzo uboga. Autorzy artykutéw wykorzystuja inne
(nieewolucyjne) metody optymalizacji [12]. Co wigcej, nie ma danych dotyczacych czasow

I mocy obliczeniowych komputeréw uzywanych do innych badan.
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Z przedstawionych czterech serii badan dotyczacych problemu komiwojazera wynika, ze
autorska zmodyfikowana wersja algorytmu IWO doskonale sprawdza si¢ w rozwigzywaniu
niniejszego problemu. Moze ona z bardzo dobrym skutkiem konkurowa¢ z wieloma algoryt-
mami optymalizacyjnymi, nalezagcymi zarowno do grupy algorytmow ewolucyjnych, jak
I z metodami opartymi na innych ideach. Radzi sobie takze z bardzo duzymi problemami
zawierajacymi nawet 100 000 miast.

6.3. Problem okreslania kolejnosci zlaczen w realizacji zapytan

Przeprowadzone eksperymenty numeryczne pozwalajg twierdzié, ze autorska wersja al-
gorytmu IWO bardzo dobrze sprawdza si¢ w optymalizacji klasycznych zadan (znajdowanie
minimum wielowymiarowej funkcji matematycznej oraz symetryczny i asymetryczny pro-
blem komiwojazera). Uzyskane wyniki sugeruja, iz zasadne jest wykorzystanie i przetesto-
wanie opracowanej strategii na centralnym problemie optymalizacyjnym niniejszej pracy,
jakim jest okreslanie kolejnosci ztaczen w realizacji zapytan kierowanych do baz danych.
Warto zaznaczyc¢, ze opisywane zagadnienie jest znacznie bardziej ztozone obliczeniowo niz
poprzednio opisane. Jest to spowodowane znacznie wigksza iloscig danych, ktore nalezy
uwzgledni¢ w prowadzonych badaniach i koniecznoscia obliczania do$¢ skomplikowanej
funkcji celu (aspekty te opisano szerzej w podrozdziale 5.3.3).

6.3.1. Dobor danych testowych

Do przeprowadzenia kompleksowych badan wymagana jest odpowiednia liczba danych.
Dane te powinny zawiera¢ zapytania o réoznych grafach zlgczen, zaréwno o charakterze
gwiazdy, tancucha, jak i nieregularnym. Zapytania testowe winny wykorzystywaé jak naj-
wiegkszg liczbe tabel. Przypuszcza sig, ze im wigksza bedzie liczba tabel, tym bardziej beda
uwydatnione réznice W wynikach otrzymywanych przy uzyciu r6znych metod.

Niestety, pomimo wielu staran nie znaleziono wystarczajacej liczby gotowych zestawow
danych pozwalajacych na przeprowadzenie opisanych testow. Skonstruowano zatem genera-
tor danych oraz zapytan testowych. Wzorowano si¢ przy tym na pracy [108].

Na potrzeby niniejszych badan utworzono 90 baz danych zawierajacych po 50 tabel kaz-
da (rys. 38). W tabeli 7 zebrano najwazniejsze informacje dotyczgce przygotowanych zesta-
woOw testowych.

Opracowane zestawy mozna podzieli¢ pod wzgledem wykorzystanego grafu zlaczen na
trzy grupy:

e Zestawy oparte na grafach o charakterze fancucha (20 zestawow);
e Zzestawy oparte na grafach o charakterze gwiazdy (30 zestawow); liczba zestawow jest
zwigkszona W stosunku do zestawow opartych na grafach o charakterze tancucha ze

wzgledu na dodatkowe kryterium, jakim jest liczba wierszy w tabeli faktow;
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e Zestawy oparte na grafach o charakterze nieregularnym (40 zestawow); zdecydowano si¢
na podwojenie liczby zestawow testowych z grafem o charakterze nieregularnym, w sto-
sunku do danych z grafem tancuchowym, z dwoch przyczyn: tego typu zapytania wyste-
puja najczesciej; optymalizacja kolejnosci realizacji ztgczen jest bardziej skomplikowana

z powodu wiekszej liczby mozliwych do zrealizowania ztgczen.

42 36 47 5 8 10 4 13 24
14 44 37 50 15 3 19 22 48 38
27 23 28 46 25 35 16
32 2 12 17 34 21 31 43 30 39
33 20 29 49 9 11 26 45 41
18 6 7 1 40

Rys. 38 Przyktadowy zestaw danych testowych — nieregularny graf ztaczen oparty na 50 tabelach.

Dodatkowo kazda z wymienionych grup mozna podzieli¢ na dwie réwnoliczne podgrupy
pod wzgledem liczby wierszy, jakie znajduja si¢ w tabelach. Zestawy z tabelami zawierajg-
cymi od 10 do 5000 wierszy nazywane sg skrotowo bazami z matymi tabelami, natomiast
zestawy z tabelami zawierajacymi od 100 do 50 000 wierszy — bazami z duzymi tabelami.

Liczba wierszy dla poszczegdlnych tabel jest losowana z réznym prawdopodobienstwem
(szczegotowe informacje zawarto w tab. 7).

Jako dodatkowa dlugos$¢ wiersza nalezy rozumie¢ kolumne dodang do kazdej z tabel. Ma
ona losowy rozmiar w granicach od 50 do 500 znakéw. Kolumna ta reprezentuje dane zawar-
te w kazdym wierszu, a nie bgdace kluczem gtownym lub obcym. Dodatkowa dtugos¢ wier-
sza pozwala na symulacj¢ obcigzenia systemu bazodanowego zwigzanego z odczytem danych
z dysku twardego. Wspomniany odczyt ma duze znaczenie przy wyznaczaniu wartos$ci funk-
cji celu, co zostato doktadniej opisane w podrozdziale 5.3.3.

Do kazdego zestawu danych przyporzadkowane jest jedno zapytanie pobierajace wszyst-
kie informacje ze wszystkich tabel (SELECT * FROM...). Dane testowe skonstruowano
w taki sposob, aby nie bylo sytuacji wymuszajacej realizacje iloczynu kartezjanskiego, ani
zeby nie bylo mozliwos$ci utworzenia zamknigtych cykli. Wszystkie zapytania zwracaty jako
wynik koncowy od 100 000 do 1 000 000 wierszy.
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Opis przygotowanych zestawow testowych

Tabela 7

Opis

Liczba

zestawow

Typ grafu

Liczba wierszy w tabeli

Dodatkowa dlugos¢
wiersza

G10M

gwiazda

10-99 z prawdop. 0,2
100-999 z prawdop. 0,6
1 000-5 000 z prawdop. 0,2
10 000 w tabeli faktow

od 50 do 500 znakow

G10D

gwiazda

100-999 z prawdop. 0,2
1 000-9 999 z prawdop. 0,6
10 000-50 000 z prawdop. 0,2
10 000 w tabeli faktow

od 50 do 500 znakow

G 100 M

gwiazda

10-99 z prawdop. 0,2
100-999 z prawdop. 0,6
1 000-5 000 z prawdop. 0,2
100 000 w tabeli faktow

od 50 do 500 znakow

G 100D

gwiazda

100-999 z prawdop. 0,2
1 000-9 999 z prawdop. 0,6
10 000-50 000 z prawdop. 0,2
100 000 w tabeli faktow

od 50 do 500 znakow

G 1000 M

gwiazda

10-99 z prawdop. 0,2
100-999 z prawdop. 0,6
1 000-5 000 z prawdop. 0,2
1 000 000 w tabeli faktow

od 50 do 500 znakow

G 1000 D

gwiazda

100-999 z prawdop. 0,2
1 000-9 999 z prawdop. 0,6
10 000-50 000 z prawdop. 0,2
1 000 000 w tabeli faktow

od 50 do 500 znakow

LM

10

lancuch

10-99 z prawdop. 0,2
100-999 z prawdop. 0,6
1 000-5 000 z prawdop. 0,2

od 50 do 500 znakow

LD

10

lancuch

100-999 z prawdop. 0,2
1 000-9 999 z prawdop. 0,6
10 000-50 000 z prawdop. 0,2

od 50 do 500 znakow

NM

20

nieregularny

10-99 z prawdop. 0,2
100-999 z prawdop. 0,6
1 000-5 000 z prawdop. 0,2

od 50 do 500 znakow

ND

20

nieregularny

100-999 z prawdop. 0,2
1 000-9 999 z prawdop. 0,6
10 000-50 000 z prawdop. 0,2

od 50 do 500 znakow
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W tabeli 7 pierwsza litera opisu wskazuje na typ grafu ztaczen danego zestawu (G —
gwiazda, £ — tancuch, N — nieregularny). Nast¢pujaca po niej liczba, dotyczaca jedynie da-
nych z grafem o charakterze gwiazdy, oznacza liczbe wierszy (w tysigcach) w tabeli central-
nej, zwanej tabela faktow. Ostatnia litera dotyczy liczby wierszy w tabelach (M — bazy z ta-
belami ma#ymi zawierajacymi z odpowiednimi prawdopodobienstwami od 10 do 5 000 wier-
szy; D — bazy z tabelami duzymi zawierajacymi od 100 do 50 000 wierszy).

6.3.2. Metodyka przeprowadzonych badan

Celem przeprowadzanych eksperymentow byto porownanie czasoOw wykonania zapytania
uzyskanych w systemie Microsoft SQL Server 2008. Dla kazdego zapytania realizowano
Z jednej strony plan wyznaczony przez modul optymalizacyjny systemu zarzadzania bazg
danych, z drugiej za§ — plany skonstruowane przez algorytm IWO. Wykonanie planow utwo-
rzonych przy uzyciu opracowane]j strategii bylo mozliwe dzigki zestawowi wskazowek
(ang. hints) pozwalajacych uzytkownikowi na wymuszenie okreslonych zachowan modutu
optymalizacyjnego [30].

Podobnie jak w przypadku okreslenia minimum funkcji wielowymiarowej oraz problemu
komiwojazera wszystkie badania przeprowadzono dwuetapowo. Fazg wst¢png byto okresle-
nie wspolczynnikow algorytmu dla kazdego z typow grafu ztaczen z osobna. Jest to mozliwe
ze wzgledu na tatwg metode sprawdzenia typu grafu (szczegdly zawarto w podrozdziale
5.3.3). Nalezy podkresli¢, ze w tej fazie nie wykorzystywano danych testowych.

Badania wtasciwe przeprowadzono w nastepujacych krokach:

1. Okreslenie planu realizacji zapytania testowego przy uzyciu algorytmu IWO. Przyjeto, ze
minimalny czas obliczen wynosi 5 sekund, za$ chwile ich zakonczenia wyznacza utwo-
rzenie pierwszej populacji, ktorg skonstruowano juz po uplywie tego czasu. Wartos¢ in-
terwalu czasowego wybrano arbitralnie na podstawie Stwierdzenia zamieszczonego
w rozdziale 2 niniejszej pracy, a mowigcego, ze z praktycznego punktu widzenia nie do
zaakceptowania jest sytuacja, w ktorej czas poszukiwania rozwigzania optymalnego
znacznie przekracza czas realizacji zapytania wedlug wyznaczonego planu. Ze wzgledu
na niedeterministyczny charakteru algorytmu IWO obliczenia powtarzano dziesigciokrot-
nie, otrzymujac w ten sposob 10 réznych planéw realizacji zapytania.

2. Wymuszenie realizacji zapytania testowego w systemie Microsoft SQL Server 2008 we-
dlug planu wyznaczonego w punkcie 1. Zastosowanie wskazéwki OPTION(FORCE
ORDER) [136] pozwolito na narzucenie takiego porzadku ztaczen, jaki zostal wyznaczo-
ny przez algorytm IWO. Ponadto dzigki wskazowce OPTION(LOOP JOIN) wymuszono
realizacje ztaczen zgodnie z algorytmem petli zagniezdzonych [45]. Uzycie tej metody
zaktada aktualna wersja algorytmu IWO. W przysztosci planuje si¢ rozszerzenie mozli-

wosci algorytmu o inne metody realizacji zlaczen. Poniewaz dla kazdego wariantu planu
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otrzymanego dla danego zapytania wykonywano 10 uruchomien, rejestrowano w ten spo-

sob 100 pomiardéw czasu realizacji.

3. Okreslenie planu realizacji zapytania testowego za pomocg metody wbudowanej w sys-
temie Microsoft SQL Server 2008. Optymalizator dysponowat histogramami opisujgcymi
aktualne dane zawarte w tabelach.

4. Nastepnie wymuszano wykonanie zapytania wedtug planu okreslonego w punkcie 3. Dla
zapewnienia identycznych warunkow realizacji zapytania zlgczenia bylty wykonywane
przy uzyciu metody petli zagniezdzonych, gdyz tylko ta metoda jest wspierana aktualnie
przez algorytm IWO. Zapytania wykonywano 10-krotnie otrzymujac 10 pomiaréw czasu
realizacji zapytania.

Nalezy zaznaczy¢, ze na wszystkich kolumnach z kluczami gldéwnymi oraz obcymi utwo-
rzono indeksy typowe dla tego systemu zarzadzania baza danych. Ponadto dla unikniecia
wpltywu wczesniej] wykonywanych operacji na rezultat kolejnej kazdorazowo oprézniano
bufory pamigci podrecznej (cache) wykonujac zestaw polecen: CHECKPOINT oraz DBCC
DROPCLEANBUFFERS.

Wszystkie obliczenia przeprowadzono na laptopie Dell Vostro 3500 z procesorem Intel
Core i5 M 460 2,53 GHz oraz pamigcig DDR 3 o pojemnos$ci 4 GB taktowanej z czgstotliwo-
$cig 1066 MHz.

6.3.3. Poréwnanie czasow wykonania zapytan w systemie SQL Server 2008

W zwiagzku z bardzo duzg liczba przeprowadzonych eksperymentow szczegoétowe rezulta-
ty badan zamieszczono w dodatku A.3. Dane zbiorcze zawarto w tabeli 8. Warto$ci w tej
tabeli koncentruja si¢ na czasach wykonania zapytan. Wartosci w kolumnie wzgledna jakos¢
rozwigzan sg zakresami odchylenia pomigdzy Srednim czasem wykonania zapytania na pod-
stawie planu wygenerowanego przez metode zawartg w systemie SQL Server 2008, a planu
zbudowanego przez exIWO. Mozna to zapisac nastepujacg relacja:

sr_czas_SQLServera — §r_czas IWO
wzgledna jako$¢ rozwigzan = - 100% (68)
§r_czas_SQLServera

Wartos¢ dodatnia wzglednej jako$ci rozwigzan oznacza, ze zapytanie zrealizowane przy

uzyciu IWO zostato wykonane szybciej niz na podstawie metody wbudowanej. W przypad-
ku, gdy czas realizacji zapytania przy uzyciu zmodyfikowanego algorytmu IWO jest dluzszy
niz dwukrotna warto$¢ czasu realizacji zapytania przy uzyciu metody wbudowanej w opty-
malizator Microsoft SQL Server 2008, wzgledna jakos$¢ rozwigzan jest nizsza niz -100%.
Liczby zawarte w poszczegolnych komoérkach tabeli 8 oznaczajg liczbe realizacji zapytan,
opartych na algorytmie exIWO, ktore mieszczg si¢ w danym przedziale odchylenia.
Rysunek 39 ilustruje wyniki zawarte w tabeli 8. Dane te zostaly przeskalowane w taki

sposob, aby suma wartosci dla kazdego typu grafu byta rowna jedno$ci. O$ pozioma stanowi
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zatem prawdopodobienstwo wystgpienia czasu wykonania zapytania, zrealizowanego przy
uzyciu algorytmu IWO, w danym przedziale odchylenia w stosunku do czasu realizacji zapy-
tania zrealizowanego na podstawie metody wbudowanej w system Microsoft SQL Server
2008.

Tabela 8
Zestawienie wynikow badan dotyczacych optymalizacji zapytan przy uzyciu IWO
Wazgledna Gwiazda Lancuch Nieregu- | Su-
jakos¢ larny ma
rozwigzan || 10 M | 10D (100 M| 100 D |1000 M|1000D| X |M|D | X |M|D | X | X
<-100% 0 0 0 0 0 0 ojpojojop4|1|5) 5
-100% — -90%|| O 0 0 0 0 0 opjpojojopojof0oyf o
-90% — -80% 0 0 0 0 0 0 opojojopojojoOy) O
-80% — -70% 0 0 0 0 0 0 opjpojojopojof0oyf o
-70% — -60% 0 0 0 0 0 0 ofojojopo|1|1y} 1
-60% — -50% 0 0 0 0 0 0 ofprj0|2p1|1(2} 3
-50% — -40% 0 0 0 0 0 0 oppoj2|291|1|2) 4
-40% — -30% 0 0 0 0 0 0 oOfl210|2)2|3 |5 7
-30% — -20% 0 0 0 0 0 0 0|10 5 |15} 7 |10 |17 32
-20% — -10% 0 0 0 0 0 0 0)11| 8 |1913|21 |34 53
-10% — 0% 8 0 9 0 0 15 |32)23[41|64(44|49 93] 189
0% — 10% 42 20 20 44 20 35 |181}17|36|53]41 (51|92 326
10% — 20% 0 19 21 6 30 0 76]16| 8 | 24|17 |28 |45 145
20% — 30% 0 11 0 0 0 0 1110 0|0 }17|13|30| 41
30% — 40% 0 0 0 0 0 0 opo0j0]|o0 7116 16
40% — 50% 0 0 0 0 0 0 0po0|0]|0 4 13| 13
50% — 60% 0 0 0 0 0 0 0po0|0]|0 1
60% — 70% 0 0 0 0 0 0 opo0j0]|o0 6
70% — 80% 0 0 0 0 0 0 O)0j0|0|11|3 |14} 14
80% — 90% 0 0 0 0 0 0 opo0j0]|o0 0 6
90% — 100% 0 0 0 0 0 0 020 0]20)9 |0 29

Z informacji zawartych w tabeli 8 i na rysunku 39 mozna wywnioskowa¢, ze w przypad-
ku zapytan o grafie tahcuchowym algorytm IWO generuje plany trochg¢ gorsze niz metoda
wbudowana (103 na 200 przypadkow), natomiast w przypadku zapytan z grafem o charakte-
rze gwiazdy (268 na 300 przypadkoéw) oraz, w mniejszym stopniu, nieregularnym (241 na
400 przypadkow) zaobserwowaé¢ mozna sytuacje odwrotng. Na uwage zashuguje fakt, iz
w wielu przypadkach (wiersz, dla ktorego wzgledna jako$¢ rozwigzan wynosi 90% — 100 %)
algorytm IWO wygenerowat plan realizacji zapytania, ktérego czas wykonania byt kilka-
kilkanascie razy krotszy niz w przypadku metody wbudowanej w system SQL Server 2008.
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Rys. 39. Wykres ilustrujacy zestawienie rezultatow badan zawartych w tabeli 8.

W analizie otrzymanych wynikéw postuzono si¢ dwoma wielkosciami: szacunkowym
kosztem realizacji planu oraz czasem realizacji zapytania. Szacunkowy koszt realizacji planu
jest wielko$cig bezwymiarows. Liczba ta jest generowana przez optymalizator wbudowany
w system Microsoft SQL Server 2008 i jest podstawa podejmowanych przez ten optymaliza-
tor decyzji. Odzwierciedla ona szacowany czas wykonania zapytania na podstawie dostar-
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czonego planu. Nalezy zwréci¢ uwage na fakt, iz liczba ta jest wyznaczana przed przystapie-

niem do realizacji zapytania, w zwigzku z czym moze by¢ obarczona duzym bledem. Czas

realizacji zapytania jest z kolei rzeczywistym czasem, ktory uptywa od chwili wystania zapy-
tania do systemu zarzadzania bazg danych do momentu otrzymania wyniku koncowego.

Na podstawie wynikow szczegdlowych zawartych w zataczniku A.3 (tabele 21-30) moz-
na wyciagnaé nastgpujace Wnioski:

1. W 59 na 90 przypadkow (65,56%) szacunkowy koszt realizacji planu skonstruowanego
przez system SQL Server 2008 jest nizszy o ponad 25% od $redniego szacunkowego
kosztu realizacji planu wygenerowanego przez algorytm exIWO. W 17 na 59 przypadkow
relacja ta zostata zachowana dla czasow realizacji zapytania (Czas wykonania zapytania
na podstawie planu wygenerowanego przez SQL Server byt krotszy niz czas wykonania
zapytania dla planu wygenerowanego przez algorytm IWO). Jednak dysproporcja pomie-
dzy czasami realizacji zapytania byta zdecydowanie mniejsza niz migdzy szacowanymi
kosztami realizacji plandéw. W pozostatych 42 sytuacjach czasy realizacji zapytania przy
uzyciu planu zbudowanego na podstawie algorytmu IWO okazaty si¢ krotsze niz na pod-
stawie metody wbudowanej w system SQL Server.

2. W 9 na 90 przypadkow (10%) szacunkowy koszt realizacji planu skonstruowanego przez
system SQL Server 2008 byl nieco nizszy (0 mniej niz 25%) niz $redni koszt realizacji
planéw wygenerowanych przez algorytm IWO. Jednak w 6 przypadkach okazato sie, ze
relacja miedzy czasami realizacji zapytania testowego jest odwrotna (czas wykonania za-
pytania na podstawie planu wyznaczonego przez algorytm IWO byl krotszy niz czas wy-
konania zapytania przy uzyciu planu pochodzacego z metody wbudowanej).

3. Szacunkowy koszt realizacji planu skonstruowanego przez system SQL Server 2008 byt
troche wyzszy w 5 na 90 przypadkoéw (5,55%) niz sredni Szacowany koszt realizacji pla-
néw wygenerowanych przez algorytm IWO. Zostato to potwierdzone w 3 przypadkach
przez poréwnanie czasOw realizacji zapytania testowego wedtug kazdego z plandw.

4. Szacunkowy koszt realizacji planu skonstruowanego przez system SQL Server 2008 byt
wyzszy o ponad 25% niz $redni szacunkowy koszt realizacji planéw wygenerowanych
przez algorytm IWO w 17 na 90 przypadkow (18,89%). W 5 sytuacjach tak duza dyspro-
porcja zostata potwierdzona czasami realizacji zapytan (czas realizacji zapytania na pod-
stawie IWO okazal si¢ znacznie krotszy), w kolejnych 2 przypadkach dysproporcja nie
bylta tak znaczna, w pozostatych 9 — relacja migdzy czasami realizacji zapytania testowe-
go wedhug kazdego z planow okazala si¢ odwrotna (wykonanie zapytania przy uzyciu al-
gorytmu IWO bylo wolniejsze w stosunku do realizacji zapytania na podstawie metody
wbudowanej).
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Kompleksowo przeprowadzone badania dotyczace konstruowania plandow realizacji zapy-
tan dowodzg, ze w bardzo wielu przypadkach algorytm IWO generuje plany lepsze od opty-
malizatora wbudowanego w system Microsoft SQL Server 2008. W 58 na 90 przypadkow
czas realizacji zapytania opartego na planie stworzonym przez IWO jest krotszy.

Dla 27 z 30 r6znych baz danych z grafem ztaczen o charakterze gwiazdy otrzymano krét-
szy czas realizacji zapytania (268 na 300 eksperymentow) uzywajac planow wyznaczonych
przez autorski, zmodyfikowany algorytm IWO. Mozna wysnu¢ wniosek, iz dla baz danych
z grafem zlaczen o charakterze gwiazdy exIWO wyraznie przewyzsza metode wbudowang
w optymalizator kosztowy MS SQL Server 2008.

Zastanawiajacy jest fakt bardzo duzej dysproporcji pomigdzy Szacunkowymi kosztami
realizacji planéw: wyznaczonego przez system SQL Server, a wygenerowanego przez
exXIWO. W wigkszosci przypadkow szacunkowy koszt realizacji planu jest nizszy o ponad
25% dla planu skonstruowanego przez metod¢ wbudowang w SQL Server 2008. Jednak ta
tendencja nie zostata potwierdzona przez rzeczywiste czasy realizacji zapytan. Z badan wy-
nika, iz wbudowany optymalizator niepoprawnie Szacuje liczb¢ wierszy biorgcych udziat
w zlaczeniach. Prowadzi to do btednego oszacowania kosztu realizacji zapytania. W tym tez
miejscu upatruje si¢ mozliwosci znacznej poprawy optymalizatora systemu Microsoft SQL
Server 2008.

6.4. Podsumowanie przeprowadzonych badan

Przeprowadzone serie badan wykazuja, ze zmodyfikowana wersja algorytmu IWO
sprawdza si¢ w optymalizacji wielu problemow zarowno klasycznych, takich jak wyznacza-
nie minimum globalnego funkcji wielowymiarowych oraz symetrycznego i asymetrycznego
komiwojazera, jak 1 bardzo ztozonych.

Wykazano, iz algorytm exIWO, dzigki wigkszym mozliwosciom dopasowania do rozwig-
zywanego problemu, czgsto znajduje rozwigzania lepszej jakosci niz jego oryginalny odpo-
wiednik. Moze ona konkurowa¢ z wieloma uznanymi algorytmami ewolucyjnymi oraz inny-
mi metodami optymalizacyjnymi. Radzi sobie rowniez z zestawami danych o ogromnej licz-
bie mozliwych rozwigzan.

Autorska wersja IWO w niektorych przypadkach moze z powodzeniem rywalizowac
z systemem komercyjnym w optymalizacji planow realizacji ztaczen zapytan bazodanowych.

Mozna przypuszczaé, ze dzigki swoim atutom potencjalne zastosowania zmodyfikowanej
wersji algorytmu IWO sa bardzo szerokie.
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7. Wnioski koncowe

Rozprawa dotyczy opracowania ogolnej metody optymalizacji, ktora moze by¢é wykorzy-
stana do optymalizacji zapytan w bazach danych. Celem rozprawy byto opracowanie metody
wyznaczenia kolejnosci realizacji operacji ztaczen, wykorzystujacej zmodyfikowany algo-
rytm Invasive Weed Optimization (exIWO).

Osiagniecie tak postawionego celu wymagato zaréwno doktadnego zapoznania si¢ ze
znanymi rozwigzaniami, jak i przeprowadzenia szczegotowej analizy algorytmu IWO. Czyn-
niki te daly podstawe¢ do opracowania metody autorskie;j.

Realizacja celu postawionego w pracy przebiegata w Kilku etapach. W pierwszym szcze-
g0lny nacisk potozono na sformulowanie podstawowych poje¢ zwigzanych z optymalizacja
zapytania oraz na analiz¢ calego procesu optymalizacji w systemie zarzadzania bazg danych.
Definicje poje¢ 1 opis procesu zawarto w rozdziale drugim. Na podstawie dokonanej analizy
sformutowano problem wyznaczenia kolejnos$ci ztaczen w realizacji zapytan bazodanowych,
ktéry jest jednym z podstawowych zagadnien zadania optymalizacji zapytania. Jest to zara-
zem gléwny problem badawczy rozprawy. Wzigto pod uwage rowniez dwa klasyczne pro-
blemy optymalizacyjne: znajdowanie minimum funkcji wielowymiarowej (problem o charak-
terze cigglym) i problem komiwojazera (problem o charakterze dyskretnym). Celem, ktory
przyswiecal wyborowi dwoch dodatkowych zagadnien, byto doglebne zbadanie opracowa-
nych metod i strategii optymalizacyjnych. Charakterystyka wszystkich trzech wspomnianych
zadan stanowi tre$¢ rozdziatu trzeciego.

Bardzo dobre wyniki badan, jakie otrzymano stosujac algorytm Invasive Weed Optimiza-
tion do rozwigzania réznych problemow optymalizacyjnych, stanowity dla autora niniejszej
pracy bodziec do podjgcia proby rozwigzania przy jego uzyciu problemu wyznaczenia opty-
malnej kolejnosci ztgczen. Doktadny opis IWO, og6lng analiz¢ jego ztozonos$ci obliczeniowej
oraz przeglad innych algorytmow optymalizacyjnych o charakterze ewolucyjnym zamiesz-
czono w rozdziale czwartym.

Efektem prowadzonych prac stala si¢ zmodyfikowana wersja algorytmu IWO. Metodg te
przystosowano do rozwigzywania trzech zadan optymalizacyjnych (problem wyznaczania
kolejnosci realizacji zlaczen, znajdowanie minimum funkcji wielowymiarowej oraz problem
komiwojazera). Zalozenia i modyfikacje opracowanych strategii przedstawiono w rozdziale
piatym. Rozdzial szosty natomiast zawiera wyniki przeprowadzonych eksperymentow, ich

analize oraz podsumowanie wszystkich badan.

Opracowanie nowych strategii optymalizacyjnych pozwolito na sformutowanie nastepu-

jacych wnioskow:
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1. Autorska wersja IWO pozwala na optymalizacj¢ planow realizacji ztaczen zapytan bazo-
danowych.

2. Opracowana strategia optymalizacyjna pozwala na znalezienie bardzo dobrych wynikow
w przypadku baz danych z grafami zlgczen o charakterze gwiazdy. W tym przypadku
przygotowana przez autora metoda moze konkurowac z komercyjnym systemem zarza-
dzania bazg danych.

3. Zmodyfikowany algorytm IWO znajduje bardzo dobre rozwigzania dla klasycznych pro-
blemow optymalizacyjnych (wyznaczanie minimum globalnego funkcji wielowymiaro-
wej oraz symetrycznego i asymetrycznego problemu komiwojazera).

4. Zozonos¢ obliczeniowa opracowanej strategii jest wyzsza niz ztozonos$¢ oryginalnej wer-
sji IWO, co jest rekompensowane jakoscig znajdowanych rozwigzan. Dzigki temu algo-
rytm exIWO czgsto znajduje rozwigzania lepszej jakosSci niz jego oryginalny odpowied-
nik, co potwierdzono z podrozdziale 6.1.4.

5. Zmodyfikowana wersja algorytmu IWO moze konkurowaé z innymi algorytmami ewolu-
cyjnymi oraz innymi metodami optymalizacyjnymi (np. sieciami samoorganizujacymi,
wyniki takiego poréwnania zamieszczono w podrozdziale 6.2.5.).

6. ExIWO moze znalez¢ zastosowanie dla zestawow danych o ogromnej liczbie mozliwych
rozwigzan (dla symetrycznego zadania komiwojazera zestaw mona-lisa o 100 000 lokali-
zacji).

Do autorskich oryginalnych wynikow uzyskanych w rozprawie mozna zaliczy¢:

1. Stworzenie zmodyfikowanej wersji algorytmu IWO:

a) opracowanie mieszanej metody rozpraszania ziaren wokot chwastu macierzystego
(strategie: rozwiewania, rozsiewania i staczania) oraz mozliwos$¢ zastosowania roz-
ktadu t-Studenta dla rozwiewania;

b) uzycie trzech metod selekcji chwastow do kolejnego pokolenia (wybdr ze wszystkich
osobnikow, wybor z osobnikéw potomnych, wybor w ramach jednej rodziny);

C) zastosowanie roznych kryteriow zatrzymania algorytmu.

2. Wykorzystanie zmodyfikowanego IWO do rozwigzania problemu wyznaczenia kolejno-
Sci zlaczen dla zapytan bazodanowych.

3. Okreslenie ztozonosci obliczeniowej dla algorytmu IWO zar6wno w wersji podstawowej,
jak 1 zmodyfikowanej oraz analiza zlozonosci metody w obu wersjach dla problemu okre-
Slania kolejnosci ztaczen.

4. Zastosowanie opracowanych metod do probleméw znajdowania minimum funkcji wielo-
wymiarowych i komiwojazera (nawet dla bardzo duzych zestawow danych siegajacych
100 000 lokalizaciji).
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Nalezy nadmieni¢, iz cz¢§¢ wynikow uzyskanych przez autora dla réznych probleméw
optymalizacyjnych zostata opublikowana w nastepujacych pracach:
e dla problemu okres$lania kolejnosci ztgczen [82, 83, 85, 86, 89, 90],
e dla znajdowania minimum funkcji wielowymiarowych [66, 87],
e dla problemu komiwojazera [81, 88, 91].

Uzyskane wyniki pozwalajg na stwierdzenie, ze cel pracy zostal osiggnigty, a teza pracy
udowodniona.

Efektem przeprowadzonych badan bylo takze stworzenie kilku programoéw komputero-
wych, co dato mozliwos¢ weryfikacji opracowanych metod i sktadowych algorytmu IWO.
Z ich pomocg wyznaczono wartosci numeryczne dla przygotowanych wczesniej scenariuszy
testowych. Jest to pierwszy krok w planie dalszych badan autora, a zaimplementowane apli-
kacje stanowig baz¢ dla dalszych prac. Kolejne zamierzenia dotycza nastepujacych zagad-
nien:

1. Rozszerzenie exIWO w zakresie dodania kolejnych algorytméw zlgczen. Planuje si¢ do-
danie metody z uzyciem funkcji haszujacej (ang. hash join) oraz strategii sortowania
i ztaczenia (ang. sort merge).

2. Rozszerzenie mozliwosci algorytmu IWO o prowadzenie optymalizacji dla baz danych
rozproszonych (wymaga to okreslenia innej reprezentacji rozwiazania). Warto nadmienic,
ze prace nad tym zagadnieniem zostaly rozpoczgte, a osiggni¢te rezultaty zaprezentowano
w [90, 85].

3. Testowanie roznych modeli obliczeniowych stuzacych do oszacowania czasu realizacji
zadan zlaczenia 1 przesytu danych. Wstepne prace dotyczace szacowania selektywnosci
zapytan, w ktorych autor pracy brat udzial, zamieszczono w [7].

4. Wykorzystanie innych operatorow transformujacych osobniki (np. MSFX).

5. Uzycie réznych tzw. migkkich metod selekcji osobnikow. Wstepne prace 1 wyniki ekspe-
rymentéw dotyczacych zastosowania algorytmu symulowanego wyzarzania zamieszczo-
no w [81].

6. Stworzenie algorytmu hybrydowego taczacego zalety algorytmu exIWO z algorytmem
ewolucyjnym. Wczesniejsze badania dotyczgce problemu okreslania kolejnosci realizacji
zlaczen przy uzyciu algorytmu ewolucyjnego zostaty przez autora niniejszej pracy zapre-
zentowane w [85, 84].

7. Zastosowanie zmodyfikowanego algorytmu IWO do selekcji cech. Technika ta polega na
wyborze podzbioru cech z calego zbioru. Kryterium doboru sktadowych podzbioru jest
skuteczno$¢ zadania klasyfikacji na podstawie wybranego podzbioru. Metoda ta postuzy

rozwigzywaniu problemu rozpoznawania osob na podstawie ich sposobu poruszania sig.
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Jedng z gtownych przyczyn hamujacych rozwdj tej dziedziny jest duza ilos¢ danych, kto-
re nalezy przeanalizowac. Pierwsze wyniki badan prowadzonych w tej dziedzinie za-
mieszczono w [66, 67]. Autor brat takze udziat w innych badaniach dotyczacych redukcji
liczby cech na potrzeby klasyfikacji osob na podstawie chodu ([68, 70, 65, 69]).
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Dodatek A. Szczegélowe wyniki badan

Ze wzgledu na duza liczbe przeprowadzonych eksperymentdéw szczegodtowe zestawienia
wynikow badan postanowiono zamie$ci¢ w niniejszym dodatku.

A.1l. Problem znajdowania minimum funkcji wielowymiarowej

Podrozdziat ten zawiera wyniki eksperymentow przeprowadzonych na potrzeby rozwia-

zania problemu znajdowania minimum funkcji wielowymiarowej.

A.1.1. Badania 7 uiyciem wybranych funkcji testowych

Tabele 9-13 zawierajg wyniki badan dla: pierwszej funkcji De Jonga, funkcji Griewanka,
Rastrigina, Rosenbrocka i Ackleya. Testy przeprowadzono dla funkcji o 30 i 100 wymiarach,
obliczenia powtdrzono stukrotnie. Eksperymenty przeprowadzono dla typowych zakresow
poczatkowych tych funkcji [106].
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Tabela 9

Zestawienie wynikow dla autorskiej, zmodyfikowanej wersji algorytmu IWO na podstawie

pierwszej funkcji De Jonga

Liczba | Kryterium || Sredni |Odch.stan-| Min. Maks. | Sr.czas | Sr. liczba
wymiaréw stopu wynik dardowe wynik wynik | obliczen | iteracji
30 sekund 6,21-10™| 1,08:10™| 4,56-10"*| 8,89-10™ 30| 251784

20 sekund 1,38:10%|  2,80-10™| 9,06-10™| 1,88:10™ 20| 1624053

15 sekund 2,43:10%|  43510™| 1,77-10"| 2,93-10™ 15| 129397,7
10sekund  [5,80-10"%| 1,72:10%| 3,30-10"°| 9,08:10™"° 10 80210

5 sekund 22310  591-10"| 1,31-10™| 3,10-10™ 5| 410552

2 sekundy 1,66:10"|  4,3310%| 1,23-10"| 2,65-10™ 2| 151449

1 sekunda 1,43-10%°| 52810™| 8,40-10™| 2,42:10™ 1 6382,7

30 |05sekundy | 1,20-10°|  3,00-10°| 6,27-10*] 1,73:10° 0,5 3647
wymiarow | 25000 iteracji || 1,88-10%2|  3,82:10™| 1,32:10"%| 2,76:10%%| 16,84 25000
20000 iteracji | 3,15-10%|  6,21-10™| 2,03-10™| 4,20-10%| 13,79 20000

15000 iteracji | 5,17-10*%|  1,55:10™| 3,69-10%| 9,27-10*?| 10,02 15000

10000 iteracji | 1,31-10™|  2,94-10™| 9,27-10%| 1,98-10™"* 6,63 10000

5000 iteracji | 4,70-10%| 8,80-10™| 3,10-10™| 6,26:10™* 3,25 5000

2000 iteracji | 3,80-10°| 5:86-10™| 2,72:10°| 4,52:10° 0,95 2000

500 iteracji || 6,50-10®|  9,70-10°| 5,02:10% 7,89-10° 0,38 500

100 iteracji | 1,73:107 5,51-10%| 9,20-10°| 2,61-10 0,15 100

30 sekund 56310"| 7,3810™| 4,17-10™| 6,95-10™ 30| 93173,1

20 sekund 1,13-10"°| 1,66-10"| 8,94-10™"| 1,38:10™ 20| 617753

15 sekund 1,83-10"°| 2.27-10"| 150-10"°| 2,21-10™ 15| 47264,2

10 sekund 55510"°|  6,54-10™| 4,73-10"| 6,69-10™ 10| 30250,1

5 sekund 1,90-10°|  35410™°| 1,32:10°| 246-10 5 15599

2 sekundy 1,58-10°® 2,62:10°| 1,21-10®| 1,9810° 2 8914,3

1 sekunda 2,02:107 450-10°| 1,40-107| 3,00:10” 1 4216,1

100  |0,5sekundy || 4,0510°]  2,0510°| 2,07-10°] 9,54-10° 05| 20308
wymiardw | 25000 iteracji|| 3,59:10°| 5,04-10%°| 2,79-10°| 4,55-10°| 37,65 25000
20000 iteracji| 6,01-10°| 8,93-10™°| 4,53-10°| 7,67-10°| 28,98 20000

15000 iteracji| 1,15-10° 1,60-10°| 8,64-10°| 1,36:10% 22727 15000

10000 iteracji| 2,49-10° 2,69-10°| 1,98-10°| 2,86:10°| 14,95 10000

5000 iteracji || 1,29-107 1,08-10°| 1,16:107| 1,48-107 6,84 5000

2000 iteracji | 1,27-107| 1,11-10-8| 1,06:107| 1,46:107 3,10 2000

500 iteracji || 1,15-107 1,58-10°| 8,5510°| 1,47-107 0,91 500

100 iteracji 5,13-10" 5,34-10°| 4,28:10'| 15,8110 0,51 100
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Tabela 10

Zestawienie wynikow dla autorskiej, zmodyfikowanej wersji algorytmu IWO na podstawie
funkcji Griewanka

Liczba | Kryterium || Sredni |Odch.stan-| Min. Maks. | Sr.czas | Sr. liczba
wymiaréw stopu wynik dardowe wynik wynik | obliczen | iteracji

30sekund  |I142:10"2| 340-10™| 9,3810%°| 1,94-10%2 30| 282886,2

20sekund  |I2.87-10™2| 4,80-10™| 2,07-10%?| 3,49:10™ 20| 190793,9

15sekund 17 27.10"| 1,37-10%%| 4,92:10%| 9,13-10™" 15| 139777,1

10sekund 116810 | 50510%| 7,7410%| 2,6810™ 10| 90076,9

5 sekund 5,07-10™| 2,00-10™| 3,36:10*| 1,03:10™ 5| 47797,8

2sekundy 32810 9,40-10™| 1,71-10%°| 5,04-10™%° 2| 177637

1 sekunda 1,82:10°|  8,3510%°| 9,15:10™°| 3,01:10° 1| 83887

30 0,5sekundy | 479-10° 1,80-10°| 2,62:10°| 8,72:10° 05| 37616

wymiaréw | 25000 iteracji | 4,88-10"|  9,52-10%2| 3,08:10™| 6,24-10™| 24,38 25000

20000 iteracji || 7 59-10™ |  1,50-10™| 5,80-10™| 1,03-10™°| 20,31 20000

15000 iteracji 1 32-10"°| 1,82:10™| 9,76:10"| 1,55:10%°| 14,76 15000

10000 iteracji || 3 22-10%°|  6,29-10™| 2,1410™°| 4,61-10™% 9,84 10000

5000 iteracji | 137-10°| 23510 1,10-10°| 1,81-10° 4,91 5000

2000 iteracji || 877-10°|  2,20-10°| 544-10°| 1,29-10° 1,77 2000

500 iteracji || 268-10*|  857:10°| 1,24-10%| 4,35-10" 0,50 500

100 iteracji 8,47-10? 2,41-10%| 536:10°| 1,36:10° 0,39 100

30 sekund 5,0910°| 9,47-10%°| 33510°| 6,76:10° 30| 1978159

20 sekund 1,10-10%|  9,45-10%°| 9,71-10°| 1,29-10° 20| 130261,7

15 sekund 2,12:10%|  350-10°| 1,62:10%| 2,87-10° 15| 968015

10 sekund 51510%|  8,49-10° 4,1310%| 6,32:10° 10| 624731

5 sekund 1,83-107|  3,14-10%| 143107 2,52:107 5| 318681

2 sekundy 2,2510%|  4,00-107| 1,67-10%| 2,92:10° 2| 12098,2

1 sekunda 537-10%|  6,94-10%| 1,06:102| 2,50-10 1| 57204

100  |0.5sekundy || 252-10 55310°| 1,68:10'| 3,79-10" 05| 26945

wymiaréw | 25000 iteracji| 556-10%|  6,73-10°| 4,55-10%| 6,86:10°| 55,49 25000

20000 iteracji|| 812-10%|  1,00-10%| 6,74.10%| 9,84-10%| 4236 20000

15000 iteracji| 151-107| 2,11-10%| 1,21-107| 1,86:107| 33,70 15000

10000 iteracji | 360-107|  4,17-10%| 2,82:107| 4,25:107| 21,30 10000

5000 iteracji || 165-10°| 231107 1,27:10°| 1,89-10°| 11,04 5000

2000 iteracji || 205-10°|  2,64:10°| 1,61-10°| 257-10° 4,38 2000

500 iteracji 3,63:10° 3,42:10°| 3,00:10°| 4,21-10° 1,15 500

100 iteracji 7,67-10° 479-10°| 6,48:10°| 8,15-10° 0,24 100
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Tabela 11

Zestawienie wynikow dla autorskiej, zmodyfikowanej wersji algorytmu IWO na podstawie

funkcji Rastrigina

Liczba | Kryterium || Sredni |Odch.stan-| Min. Maks. | Sr.czas | Sr. liczba
wymiaréw stopu wynik dardowe wynik wynik | obliczen | iteracji

30 sekund 2,76:10* 8,94-10°| 1,89:10%| 4,78:10" 30| 11896,9

20 sekund 2,88:10" 7,90-10°| 2,09-10'| 4,8810" 20| 75853

15 sekund 2,92:10" 7,42:10°|  1,99-10'| 4,58:10" 15| 5807,3

10 sekund 2,90-10 579-10°| 1,79-10'| 3,88:10" 10| 37316

5 sekund 3,73-10 6,62:10°| 2,59:10'| 4,98:10" 5| 1957,

2 sekundy 4,11-10" 7,32:10°|  3,02:10'| 5,24-10" 2 738,4

1 sekunda 4,5810" 9,25:10°| 2,64-10'| 5,80-10" 1 372,4

30 0,5sekundy || 9387-10 1,21-10*|  7,30-10| 1,22:10° 0,5 175,1

wymiaréw | 25000 iteracji | 2 68-10" 45510°| 1,99-10*| 3,38:10'| 78,59 25000

20000 iteracji{| 3,07-10" 6,77-10°| 2,19-10'| 4,4810'| 60,15 20000

15000 iteracji | 3,15-10* 7,39-10°| 1,89:10%| 4,1810'| 49,07 15000

10000 iteracji | 3 26-10* 4,49-10°| 2,69-10"| 4,2810'| 31,08 10000

5000 iteracji || 315-10" 4,8310°| 2,49-10'| 3,9810'| 1583 5000

2000 iteracji | 3 49-10" 8,08:10°| 2,49-10'| 4,9810" 5,60 2000

500 iteracji 4,21-10" 8,84-10°| 2,88:10'| 5,70-10" 1,30 500

100 iteracji 1,86-10? 2,40-10*| 1,36:10%| 2,17-10 0,26 100

30 sekund 2,72-10° 2,80-10'| 2,22:10°| 3,16:10 30|  8009,6

20 sekund 2,95-10? 3,0310'| 2,55:10°| 3,56:107 20| 52682

15 sekund 2,94-10° 3,80-10'| 2,3510°| 3,63:107 15 4181

10 sekund 3,03-10? 43310'| 2,2510%| 3,86:10° 10| 27089

5 sekund 3,01-10? 3,60-10'| 2,40:10°| 3,61-107 5|  1462,4

2 sekundy 4,62-10° 3,16:10'| 3,90-10%| 4,99-10 2 611,7

1 sekunda 7,23-10° 6,32:10'| 6,27-10°| 8,34:10 1 298,1

100  |0,5sekundy || 955.10? 534-10'| 8,94-10°| 1,08:10° 0,5 154,9

wymiarow | 25000 iteracji| 2,82-102|  4,51-10'| 2,14-10°] 3,36:10%| 121,32| 25000

20000 iteracji|| 2 94-10° 3,10-10'| 2,43-10%| 3,38-10?| 91,47 20000

15000 iteracji | 2 97-10? 511-10'| 2,2510%| 3,74.10?| 7547 15000

10000 iteracji | 3 06-10? 4,3310'| 2,07-10%| 3,6310°| 51,61 10000

5000 iteracji || 3,08:10? 3,9510*| 2,38:10°| 3,8110?| 2351 5000

2000 iteracji || 3 22-107 35410t 2,72:10°| 3,81-10 8,87 2000

500 iteracji 4,86-10 4,00:10'|  4,23:10%| 5,48-10 2,08 500

100 iteracji 9,51-10° 3,58:10'| 8,91:10%| 9,92-10 0,38 100
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Tabela 12

Zestawienie wynikow dla autorskiej, zmodyfikowanej wersji algorytmu IWO na podstawie

funkcji Rosenbrocka

Liczba | Kryterium || Sredni |Odch.stan-| Min. Maks. | Sr.czas | Sr. liczba
wymiaréw stopu wynik dardowe wynik wynik | obliczen | iteracji

30 sekund 2,04-10* 1,99-10°| 1,80-10'| 2,46-10 30| 500333

20 sekund 2,26:10* 2,07-10°| 1,94-10'| 2,71-10" 20| 310958

15 sekund 2,25:10" 1,69-10° 2,0510'| 2,53-10 15| 29366,5

10 sekund 2,38:10 3,75:10°| 1,49-10'| 2,82:10 10| 18856,4

5 sekund 2,38-10 58810°| 9,81:10°| 2,89-10" 5| 97591

2 sekundy 3,27-10" 1,76:10'| 2,19-10'| 85110 2| 54511

1 sekunda 3,31-10 1,67-10'| 2,40-10'| 8,31-10 1] 17861

30 0,5sekundy || 39110 2,49-10'|  2,26:10"| 9,42-10 05| 12106

wymiaréw | 25000 iteracji| 301-10°|  7,67-10%| 1,38-10°| 3,97-10°| 13,78 25000

20000 iteracji|| 592-10°| 55810%| 4,4810°| 6,6810°| 10,18 20000

15000 iteracji| 9.87-10°|  7,10-10%| 8,66:10°| 1,08:10" 7,88 15000

10000 iteracji|| 142-10'|  8,69-10%| 1,20-10'| 1,54:10 5,93 10000

5000 iteracji || 25810 1,69-10'| 1,82:10'| 7,63-10 3,02 5000

2000 iteracji || 27310 2,50-10°| 2,13-10'| 2,92-10" 0,52 2000

500 iteracji 3,30-10 1,70-10*| 2,17-10'| 8,37:10 0,43 500

100 iteracji 3,54-10* 1,88-10'| 2,6510'| 9,17-10 0,19 100

30 sekund 9,60-10* 1,41-10°| 9,33-10'| 9,73-10 30| 632951

20 sekund 1,02-10? 1,62:10'| 9,45:10'| 1,50-10° 20| 431794

15 sekund 1,01-107 1,49-10*| 9,19-10'| 1,46-10° 15| 31536,8

10 sekund 1,08-10? 2,2810*| 9,13:10%| 1,55:10 10| 203745

5 sekund 1,13-10? 2,51-10*| 9,11-10'| 1,53-107 5| 10753,

2 sekundy 1,08:10? 2,09-10| 9,67-10"| 1,50-10 2| 37051

1 sekunda 1,09-10? 2,20-10*| 9,56:10'| 1,53-10 1| 30611

100  |0,5sekundy || 1 27-107 2,53-10'| 9,63:10'| 11,5510 05| 15171

wymiaréw | 25000 iteracji | g8 70-10" 2,63:10°| 8,20-10'| 9,08-10'| 126,82 25000

20000 iteracji|| g 87-10" 2,44-10°| 855-10"| 9,28-10'| 100,12 20000

15000 iteracji | g 89-10* 2,9310°| 830-10'| 9,26:10'| 78,11 15000

10000 iteracji | 9,08-10* 1,49-10°| 8,76:10'| 9,31-10'| 54,61 10000

5000 iteracji || 91310 1,44-10°| 8,84-10'| 9,36:10"| 26,50 5000

2000 iteracji | 9 32-10" 1,95-10°| 9,06:10'| 9,58-10'| 10,08 2000

500 iteracji 1,75:10° 6,32:10'| 1,03-10%| 12,9610 0,70 500

100 iteracji 9,2010° 8,63-10'| 8,1510% 1,14-10° 0,72 100
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Tabela 13

Zestawienie wynikow dla autorskiej, zmodyfikowanej wersji algorytmu IWO na podstawie

funkcji Ackleya

Liczba | Kryterium || Sredni |Odch.stan-| Min. Maks. | Sr.czas | Sr. liczba
wymiaréw stopu wynik dardowe wynik wynik | obliczen | iteracji

30 sekund 42510*|  3,0310°| 38010*| 4,7510* 30| 18805,2

20 sekund 431-10*|  256:10°| 394-10*| 4,6810* 20| 124304

15 sekund 447-10*|  357-10°| 37310"| 4,92:10* 15| 93092

10 sekund 45310*|  59010°| 347:10*| 542:10* 10| 59481

5 sekund 48810*|  4,47-10°| 4,02:10*| 55810* 5/ 31721

2 sekundy 7,02:10*|  6,9510°| 594-10*| 8,11-10* 2| 12005

1 sekunda 1,73-10%|  497-10%| 1,0110%| 2,51:10° 1 629,6

30 0,5sekundy | 484-10*| 7,30-10%| 6,15:10°| 1,90-10° 0,5 300,1

wymiaréw | 25000 iteracji| 418-10*|  2,26:10°| 3,86-10*| 4,55-10%| 4542 25000

20000 iteracji|| 4,14-10*|  2,9510°| 3,74-10*| 4,70-10*| 35,98 20000

15000 iteracji | 4,38-10*|  2,37-10°| 3,9510*| 4,79-10*| 27,06 15000

10000 iteracji| 451-10*|  1,71-10°| 4,25:10%| 4,75-10%| 18,53 10000

5000 iteracji || 459-10*|  2,59-10°| 4,10-10*| 4,8810* 9,20 5000

2000 iteracji || 590-10*| 35310°| 54110 6,4110* 3,32 2000

500 iteracji | 6,10-10°|  9,78:10*| 456:10°% 7,74-10° 0,72 500

100 iteracji 1,25-10* 2,41-10°|  7,59:10°| 1,65-10" 0,16 100

30 sekund 4,76:10°|  7,04-10%| 3,8310°| 5,94-10° 30 34678

20 sekund 6,24-10° 4,40-10°| 3,59-10°| 11,9310 20| 226941

15 sekund 7,57-10° 592:10°| 3,64:10°| 1,93-10" 15| 165534

10 sekund 7,18:10° 6,01-10°| 3,66:10°| 1,93-10" 10 10924

5 sekund 6,74-10° 4,3410°| 3,67-10°| 19310 5| 58493

2 sekundy 7,93-10° 579-10°| 3,17-10°| 1,94-10 2| 21907

1 sekunda 8,50-10° 55310°| 4,16:10°| 1,94-10" 1] 11115

100  |0.5sekundy | 870-10° 3,87-10°| 5,82:10°| 1,96-10" 0,5 556,1

wymiaréw | 25000 iteracji| 342-10°|  4,4810%| 2,63-10°| 4,04-10°| 38,89| 25000

20000 iteracji| 373-10°| 58510%| 2,81:10°| 4,56:10°| 30,52 20000

15000 iteracji| 388-10°|  7,41-10%| 2,68:10°| 5,3310°| 2347 15000

10000 iteracji| 4,14-10°|  7,05-10%| 2,79-10°| 5,29-10°| 15,73 10000

5000 iteracji | 4,04-10°|  6,60-10%| 2,92:10°| 5,36:10° 7,13 5000

2000 iteracji | 5 68-10° 4,60-10°| 2,99-10°| 1,94-10 3,33 2000

500 iteracji 9,12:10° 537:10°| 552:10°| 1,99-10" 1,11 500

100 iteracji 1,97-10'|  4,33-10%| 1,88:10'| 2,02:10" 0,13 100
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A.1.2. Porownanie zmodyfikowanej wersji IWO z wersjqg oryginalng

Podstawg niniejszej serii badan staty si¢ eksperymenty poréwnawcze zmodyfikowanej
i oryginalnej wersji algorytmu IWO zaprezentowanej w [101]. Oparto si¢ na funkcjach Grie-
wanka i Rastrigina o 30 wymiarach. Szczegétowe wyniki eksperymentéw zawarto w tabelach
14 (funkcja Griewanka) i 15 (funkcja Rastrigina). W tabelach dodano kolumng¢ zawierajaca
znak graficzny wskazujgcy, czy autorska zmodyfikowana wersja algorytmu IWO jest lepsza
(+) lub gorsza (#) od wersji oryginalne;j.

Tabela 14
Poréwnanie oryginalnej 1 zmodyfikowanej wersji algorytmu IWO na podstawie
30-wymiarowej funkcji Griewanka

Kryterium | Wersja [ | Sredni | Odch. Min. Maks. | Sr. czas | Sr. liczba
stopu algorytmu | 3| wynik | stand. | wynik | wynik |obliczen| iteracji
oryg. 6,91-10" [2,06:107 [2,72:107 [1,26:10° |5s 56651
> sekund zmodyf. 4 5,32-10™ [ 1,45:10™ |2,41-10™ [1,19-10™ |5s 35246
oryg. 4,29-10° [1,29-10° [2,04-10° [8,47-10° [2s 22789
2 sekundy zmodyf. 4 2,1810° [5,57-10™°(1,09-10° {3,91-10° |2s 9690
oryg. 2,23-10° [4,00-10° [7,37-10° [4,13-10" [1s 10634
L sekunda zmodyf. 4 4,02:10° [1,95-10° |1,51-10° {2,07-10® |1s 7030
oryg. 1,82:10° [9,22-10° [2,88:10° [6,44:107 [0,5s 4914
0.5 sekundy zmodyf. 4 8,65:107 [2,53-107 [3,25-107 |2,19-10° |0,5s 1768
20 000 oryg. 2,67-10° [6,24-107 [1,49-10° [4,28-10° [11,77s |20 000
iteracji zmodyf. 4 1,31-10™ [30,8:10™ |5,69-10™ [2,11-10™° [ 16,435 {20 000
10 000 oryg. 1,10-10° [2,34-10° [5,17-10° [1,76:10° |5,89s |10 000
iteracji zmodyf. 4 52410 1,14-10™12,95-10™ | 7,88-10™° [8,18s |10 000
5000 iteracii oryg. y 4,55-10° [8,68:10° [2,31:10° [6,39-10° [2,96s  |5000
zmodyf. 2,17-10° [4,98-10™[1,34-10° [3,90-10° [3,98s  [5000
2000 iteracii oryg. y 3,52-10" [7,10-10° [1,77-10* [5,96:10* [1,15s  |2000
zmodyf. 8,38-107 [1,81-10° [5,26-10° [1,39-10° [2,12s  [2000
500 iteracii oryg. 7 6,96:10% [2,73-10° [2,85-10* [1,52-:10" 0,285  |500
zmodyf. 3,19-10% [6,30-10° [1,75-10* [4,97-10* [0,51s  [500
~_ |oryag. 1,42:10° [4,77-10° [5,92:10° [2,83-10* [0,03s [100
100 fterac) zmodyf. 4 6,59-10* |1,43-10> |3,44-10*> [9,71-10° |0,40s  |100
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Tabela 15
Poréwnanie oryginalnej i zmodyfikowanej wersji algorytmu IWO na podstawie
30-wymiarowej funkcji Rastrigina
Kryterium | Wersja || Sredni | Odch. Min. Maks. | Sr.czas | Sr. liczba
stopu algorytmu || 3¢ | wynik stand. wynik wynik |obliczen | iteracji
5 sekund oryg. y 1,68:-10° |5,24-10" [6,37-10" [2,95-10° |5s 19133
u
zmodyf. 3,19-10" [8,09-10° [1,59-10" [5,47-10" |5s 1949
> sekund oryg. y 1,75-10° |5,36-10" [7,56-10" [3,18-10° |2s 5144
u
y zmodyf. 3,71-10" [8,02-10° [2,02-10" [5,62:10" |2s 750
L sekunda 1OV V. 1,65-10° [4,32-10" [7,98-10" [2,96:10° |1s 2567
zmodyf. 4,66:10" [1,07-10" [2,59-10" |8,36:10" |[1s 441
0.5 sekund oryg. y 2,90-10* |5,32-10° [1,94-10° [2,95-10° |0,5s 1804
,5 sekun
Y zmodyf. 1,20-10° |2,76:10 |4,79-10" |1,90-10° |0,5s 297
20 000 oryg. y 1,51-10° [3,98-10" [7,96:10" [2,50-10° 7,285 |20 000
iteracji zmodyf. 8,54-10" [1,96-10" [4,88-10" [1,45-10° [26,71s |20 000
10 000 oryg. y 1,59-10° [4,73-10" [5,57-10" |3,74-10° |3,60s |10 000
iteracji zmodyf. 8,41-10" [1,97-10" [3,48-10" [1,42-10° [13,44s 10000
5000 iteracii |2V y 1,58-10° [4,27-10" [6,67-10" [3,14-10° [1,74s  [5000
J zmodyf. 8,74-10" [2,18-10" [4,58-10" [1,51-10° |6,71s  |5000
2000 iteracii |2 y 1,80-10* [1,15-10° [7,31-10° [4,48-10" [0,68s [2000
Iteracjl
J zmodyf. 8,89-10" [2,34-10" [4,78-10" [1,84-10° [2,15s  |2000
500 iteracii |°V% y 5,03-10° |8,64-10" [2,63-10° |7,24-10° |0,16s |500
J zmodyf. 4,69-10" [1,07-10" [2,63-10" |7,69-10" [0,98s |500
100 iteracii oryg. y 1,40-10° [1,52-10° [9,72-10° [1,69-10° [0,03s [100
Iteracjl
) zmodyf. 1,74-10° |1,65-10" |1,36:10° |2,12-10° |0,59s  |100

A.1.3. Poréwnanie exXIWO z algorytmem APSO

Niniejszy podrozdziat stanowi zestawienie wynikow badan poréwnawczych z adaptacyj-
nym algorytmem roju czastek (ang. adaptive particle swarm optimization, APSO) [143].

Podstawg eksperymentdéw staty sie funkcje: Rastrigina, Rosenbrocka i Griewanka. W ta-

belach 16-18 zestawiono wartosci srednie warto$ci minimalnych funkcji testowych przy uzy-
ciu algorytmow APSO (kolumna ,,APSO wyniki”) i exXIWO (kolumna ,,IWO wyniki”).
Wszystkie obliczenia testowe przeprowadzono 500 razy.

Podobnie jak w poprzednim podrozdziale, w tabelach dodano kolumng¢ zawierajgca znak
graficzny wskazujacy, czy autorska zmodyfikowana wersja algorytmu IWO jest lepsza (+)
lub gorsza (%) od algorytmu APSO.
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Tabela 16
Porownanie wynikow uzyskanych przy uzyciu
algorytméw APSO i IWO na podstawie funkcji Rastrigina

Liczba Liczba | Liczba | Wyniki dla algo- | Wyniki dla algo- ||

osobnikow | wymiaréw | iteracji rytmu APSO rytmu IWO b4

10 1000 1,36-10° 9,76:10° %

20 20 1500 9,40-10° 2,95-10" ®

30 2000 2,44-10" 5,81-10" &

10 1000 4,77-107 7,60-10° > 4

40 20 1500 4,62-10° 2,33-10° %

30 2000 1,28:10" 4,61-10" %

10 1000 7,48:10° 5,89-10° %

80 20 1500 2,32:10° 1,96-10" ®

30 2000 7,25:10° 3,74-10" %

10 1000 2,00:107 4,30-10° > 4

160 20 1500 9,62:10™ 1,56:10" %

30 2000 4,06-10° 3,09-10" %
Tabela 17

Liczba Liczba | Liczba | Wyniki dla algo- | Wyniki dla algo- ||
osobnikow | wymiarow | iteracji rytmu APSO rytmu IWO b4
10 1000 2,88-10° 7,99-10° %

20 20 1500 6,20-10" 8,54-10" %
30 2000 9,56:10" 9,29-10° s

10 1000 1,64-10" 4,30-10" %

40 20 1500 3,72:10 4,70-10" %
30 2000 5,73-10" 5,20-10" +

10 1000 1,16:10 1,99-10 b 4

80 20 1500 3,26:10" 2,65-10" o
30 2000 5,53-10" 3,17-10° s

10 1000 6,95-10° 8,33-10° b 4

160 20 1500 2,60-10" 1,22-10" v
30 2000 4,57-10" 1,60-10 +
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Tabela 18
Porownanie wynikow uzyskanych przy uzyciu
algorytméw APSO i IWO na podstawie funkcji Griewanka

Liczba Liczba | Liczba | Wyniki dla algo- | Wyniki dla algo- ||
osobnikow | wymiaréw | iteracji rytmu APSO rytmu IWO b4
10 1000 6,82:107 1,83-10° o

20 20 1500 2,59-107 5,72:107 o
30 2000 2,32:10° 2,3510° v

10 1000 5,57-107 1,28:107 o

40 20 1500 2,11:10° 4,24-10°" v
30 2000 1,36:10° 1,70-10° o

10 1000 5,26:107 9,46:10" s

80 20 1500 2,04-107 3,15:107 o
30 2000 1,05-10° 1,33-10° o

10 1000 4,34-107 7,10-10™"° o

160 20 1500 1,82:10° 2,55:10” v
30 2000 1,04-10° 1,12-10° <

A.2. Problem komiwojazera — poréwnanie operatorow

W tym podrozdziale zawarto zestawienie wynikow badan rozwiazujacych klasyczny pro-
blem komiwojazera zarbwno symetryczny, jak i asymetryczny.

Wyniki obliczen dla problemu symetrycznego zebrano w tabeli 19, dla asymetrycznego —
w tabeli 20. Kryterium zatrzymania algorytmu to 10 000 iteracji. Eksperymenty przeprowa-
dzano stukrotnie. Wartosci w kolumnach $rednia (,,$r.””), maksimum (,,maks.”), minimum
(,,min.”), mediana (,,med.”) i odchylenie standardowe wyznaczone dla uzyskanych wynikow
(»0dch.”) sa procentowym odchyleniem od wartosci optymalnych. Kolumna numer iteracji
(,,iter.”) jest wartosciag okreslajaca numer pokolenia algorytmu, w ktorym pojawito si¢ najlep-
sze rozwiazanie; za$ czas, podawany w sekundach, jest interwalem, jaki uptynat od rozpo-
czecia do zakonczenia algorytmu optymalizacyjnego. Wszystkie opisane wartosci sg srednimi
ze 100 uruchomien IWO. Kolumna odleglos¢ (,,0dl.”’) zawiera oznaczenie literowe typu obli-
czania dystansu pomiedzy miastami: E — odleglo$¢ euklidesowa, C — zaokraglona odlegtos¢
euklidesowa, A — odlegtos¢ pseudo-euklidesowa, G — odlegto$¢ geograficzna oraz M — odle-
gloé¢ podana wprost w postaci macierzowej. Koszt zawiera warto$ci optymalne, natomiast
operator (,,0p.”) zawiera informacje o typie transformacji: inver-over (I-O) lub odwracania
(odw.).
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Tabela 19
Zestawienie wynikow dla operatoréw inver-over i odwracania —
symetryczny problem komiwojazera

Nazwa |Odl.| Koszt Op. Sr. [Maks.| Min. |Odch.| Med. | Czas | Iter.
10 | 009 | 074 | 0 | 012 | 0 | 40 | 1146

aas | A 10028 e 004 [ 024 | 0 | 008 | 0 | 93 | 99
10 | 424 | 551 | 302 | 052 | 416 | 444 | 9568
ats32 | A | 27686 | e oae T 33l | 938 | 9iss
dsj1000 | C | 18659688 Oldf/)v 322 ﬁg; ;gi 3% 32‘5‘ izié 32;‘
parasT | C | 28260728 o7 g 0g | 1505 | 068 | 1719 | 11163 | seat
_ 10 | 013 | 024 | 0 | 012 | 024 | 300 | 3258
eisl | B\ 4% Ioqw o1z [ 024 | 0 | 012 | 024 | 29,1 | 3410

: o0 | 0 0 0 0 0 | 391 | 185
berlin52 | E 7542 odw. 0 0 0 0 0 38,8 | 201
10 | 0,61 | 089 | 015 | 032 | 074 | 51,3 | 4722
0| B 1675 i T 056 [ 089 | 0 | 032 | 050 | 510 | 5008
_ I , , 23 | 019 | 46,2 | 4057
eilre | E | 538 Odf/)v. 8,22 00,95360 8 8,22 8,13 42,6 484511
s | € | 108159 |oii oot 15 |0 | omt | os | 407 | 5007
10 | 018 | 099 | 0 | 020 | 017 | 695 | 4515
a9 | B 121 s 016 | 116 | 0 | 021 | 047 | 703 | 4428

S 157
kroAL00 | E | 21282 |~ d(\?v. 8 8 8 8 8 22:2 1263
0| 0 | 023 | 0 | 002 0 | 700 | 2360
kroB100 | E | 22141 |t o504 o | es1 | 2510
- 2 7 24 | 7 2931
aocton | € | om0 | 00T oSG oot | ot | 195 | a1
10 | 049 | 137 | 0 | 028 | 054 | 742 | 6744
kroD100 | E | 21294 5050 | 132 | 0 | 024 | 054 | 732 | 6805
10 | 021 | 035 | 0 | 010 | 024 | 79,7 | 5561
KOEL00 | E | 22088 | o [ 019 | 035 | 0 | 012 | 024 | 782 | 6275
I- 7 4 1 181
14100 | E | 7910 o d?v. 8:20 8: 42 8 8:12 8 2§j§ 2037
_ 10 | 001 | 016 | 0 | 005 | 0 | 69,7 | 2406
ellol - E | 029 oG 002 [ 016 | 0 | 006 | 0 | 684 | 1834
_ 10 | 009 | 077 | 0 | 021 | 0 | 706 | 3315
lin105 1 E | 14378 s T 000 [ 079 | 0 | 020 | 0 | 685 | 3807
prio7 | E | 44303 O':\?v. 8 8 8 8 8 ;Z,ﬁ ggé
10 | 008 | 035 | 0 | 005 | 0,10 | 956 | 5439
prizd | B 59080 e 009 | 022 | 0 | 005 | 010 | 912 | 5797
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Nazwa |Odl.| Koszt || Op. | Sr. |[Maks.| Min. | Odch.| Med. | Czas | Iter.

-0 0,10 0,40 0 0,14 0 100,2 | 4337
Odw. | 0,09 0,40 0 0,13 0 94,8 | 3964
-0 1,08 1,73 0,47 0,32 1,10 | 100,2 | 7308
Odw. | 1,07 1,62 0,47 0,29 1,06 95,5 | 7408
-0 3,79 5,34 1,69 0,68 3,86 99,3 | 8041
Odw. | 3,73 4,83 1,52 0,63 3,79 94,6 | 8555
-0 0,16 0,20 0,11 0,02 0,17 | 107,7 | 5368
Odw. | 0,17 0,26 0,11 0,02 0,17 | 102,3 | 5800
-0 0,46 0,67 0,18 0,12 0,46 18,8 | 6153
Odw. | 0,40 0,66 0 0,11 0,40 25,6 | 5097
I-O 1,98 3,08 0,54 0,56 2,05 18,2 | 7831
Odw. | 1,69 2,94 0,46 0,56 1,66 244 | 7834
-0 1,15 2,32 0,04 0,44 1,02 17,2 | 6722
Odw. | 0,92 1,87 0,15 0,28 0,85 26,7 | 6227
-0 0,96 2,23 0,55 0,32 0,84 21,5 | 5979
Odw. | 0,89 2,07 0,21 0,29 0,79 27,5 | 5527
I-O | 4,85 9,89 1,78 1,50 4,84 12,6 | 7842
Odw. | 3,27 8,14 0,43 1,54 3,20 22,4 | 7632
-0 1,91 2,84 0,65 0,46 1,89 24,3 | 7565
Odw. | 1,72 2,71 0,39 0,47 1,81 34,7 | 6949
I-O 0,73 1,65 0,07 0,33 0,67 25,8 | 7902
Odw. | 0,61 2,08 0,20 0,33 0,54 32,8 | 8010
I-O 0,72 1,62 0,43 0,22 0,67 27,3 | 5501
Odw. | 0,70 1,45 0,45 0,21 0,64 35,3 | 6532
-0 3,20 5,31 1,42 0,76 3,21 24,0 | 7962
Odw. | 2,82 5,00 1,27 0,64 2,73 31,3 | 8133
I-O 1,35 1,93 0,70 0,25 1,35 22,2 | 6819
Odw. | 1,15 1,66 0,57 0,26 1,14 34,2 | 7240
-0 2,08 3,96 0,79 0,71 2,04 27,0 | 8235
Odw. | 1,69 3,19 0,36 0,66 1,51 36,0 | 8000
I-O 2,23 3,09 1,50 0,30 2,23 31,6 | 8331
Odw. | 2,12 3,64 1,39 0,39 2,06 40,7 | 8164
I-O 3,81 5,26 2,40 0,59 3,87 36,3 | 8532
Odw. | 3,51 5,42 1,68 0,61 3,55 43,0 | 8476
-0 6,48 8,79 2,61 1,09 6,39 258 | 7421
Odw. | 5,84 8,57 1,45 1,44 6,09 36,3 | 8044
I-O 3,31 5,43 1,59 0,82 3,26 33,5 | 8621
Odw. | 2,80 4,58 0,70 0,73 2,79 42,6 | 8029
-0 | 491 7,03 2,26 0,90 5,00 31,4 | 9133
Odw. | 4,31 6,18 1,87 0,75 4,32 44,4 | 9021
-0 3,30 5,85 1,44 0,77 3,20 38,0 | 9269
Odw. | 2,94 4,62 151 0,66 2,96 48,1 | 9108

bierl27 | E 118282

ch130 E 6110

prl36 E 96772

prl44 E 58537

ch150 E 6528

kroA150 | E 26524

kroB150 | E 26130

pr152 E 73682

uls59 E 42080

rat195 E 2323

d198 E 15780

kroA200 | E 29368

kroB200 | E 29437

ts225 E 126643

tsp225 E 3919

pr226 E 80369

gil262 | E | 2378

pr264 E 49135

a280 E 2579

pr299 E 48191

lin318 E 42029
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Nazwa |Odl.| Koszt || Op. | Sr. |[Maks.| Min. | Odch.| Med. | Czas | Iter.

-0 5,17 7,24 3,22 0,79 5,09 351 | 9301
Odw. | 4,62 6,33 3,23 0,63 4,67 48,7 | 9122
-0 | 411 5,64 2,28 0,60 4,10 47,2 | 9320
Odw. | 3,61 4,91 2,30 0,54 3,55 61,4 | 9162
I-O | 451 8,80 3,79 0,56 4,41 52,8 | 9051
Odw. | 4,16 6,95 3,29 0,37 4,16 71,8 | 8864
-0 5,17 7,36 3,42 0,97 4,95 51,0 | 9151
Odw. | 4,78 7,23 3,16 0,92 4,57 67,0 | 9023
-0 2,99 4,22 1,98 0,56 2,92 53,3 | 9380
Odw. | 2,73 3,84 1,31 0,50 2,73 66,9 | 9333
I-O 3,19 4,83 2,18 0,53 3,23 60,6 | 9377
Odw. | 2,84 3,88 2,06 0,39 2,80 73,6 | 9426
-0 6,25 8,18 3,69 0,82 6,29 62,9 | 9583
Odw. | 5,80 7,55 4,49 0,73 5,71 75,0 | 9554
I-O | 451 5,94 2,94 0,57 4,55 68,1 | 9337
Odw. | 4,20 5,39 2,86 0,48 4,19 83,2 | 9325
I-O | 4,90 7,53 2,21 0,98 4,96 69,6 | 9627
Odw. | 4,44 6,65 2,39 0,95 4,41 84,2 | 9478
-0 6,03 7,56 4,25 0,73 6,05 81,3 | 9652
Odw. | 5,43 7,36 4,00 0,66 5,39 97,6 | 9535
I-O 5,74 7,52 4,11 0,68 5,73 86,7 | 9707
Odw. | 5,27 6,61 4,10 0,50 523 | 102,8 | 9558
I-O 6,07 7,57 4,62 0,57 6,02 88,3 | 9689
Odw. | 5,44 6,63 4,35 0,46 5,37 | 108,0 | 9626
-0 8,42 | 10,80 | 6,61 0,82 8,30 | 103,0 | 9811
Odw. | 7,84 9,64 6,10 0,77 7,87 | 1246 | 9791
I-O | 10,55 | 13,00 | 7,92 0,96 | 10,58 | 854 | 9824
Odw. | 9,42 | 11,68 | 7,70 0,84 9,34 | 108,9 | 9829
-0 9,76 | 11,79 | 6,91 0,85 9,68 | 1145 | 9690
Odw. | 9,04 | 11,21 | 6,75 0,87 9,05 | 140,4 | 9691
I-O 9,92 | 11,90 | 8,32 0,76 9,84 | 121,4 | 9844
Odw. | 9,05 | 10,40 | 7,79 0,54 9,05 | 1452 | 9826
I-O 9,68 | 1149 | 747 0,80 9,77 | 120,0 | 9567
Odw. | 9,21 | 1196 | 7,27 0,89 9,22 | 140,3 | 9522
I-O | 10,48 | 12,28 | 8,24 0,83 | 10,61 | 137,4 | 9733
Odw. | 9,72 | 11,93 | 7,18 0,94 9,75 | 160,8 | 9677
I-O 8,43 | 10,44 | 6,40 0,87 8,41 | 125,6 | 6907
Odw. | 7,86 9,96 6,16 0,80 7,86 | 148,3 | 9630
-0 9,48 | 11,73 | 8,03 0,67 9,45 | 1259 | 9885
Odw. | 8,65 | 10,36 | 7,12 0,65 8,69 | 156,7 | 9841
I-O | 10,88 | 15,96 | 7,13 1,86 | 10,73 | 148,9 | 9919

Odw. | 9,33 | 14,27 | 5,58 1,60 9,01 | 178,3 | 9915

linhp318 | E 41345

rd400 E 15281

fl417 E 11861

pra39 E 107217

pch44?2 E 50778

d493 E 35002

us74 E 36905

rat575 E 6773

p654 E 34643

d657 E 48912

u724 E 41910

rat783 E 8806

pr1002 E 259045

ul1060 E 224094

vml084 | E 239297

pch1173 | E 56892

d1291 E 50801

rl1304 E 252948

rl1323 E 270199

nrwl379 | E 56638

11400 E 20127
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Nazwa |Odl.| Koszt | Op. | Sr. |Maks.| Min. |Odch. | Med. | Czas | Iter.
-0 | 1071 | 12,09 | 9,29 | 067 | 1071 | 1381 | 9859
u1432 | B [ 182970 5o s | 11,08 | 7,88 | 064 | 984 | 1717 | 984l
-0 | 12550 | 14 107 | 1267 | 1202 | 97
fisT7 ) E | 22204 Od?v. 11:?2) 14:23 g:gg 1120 11123 153:7 3733
-0 | 1030 | 11 44| 082 | 1033 | 1632 | 97
a1655 | E | 62128 Od?v. 9?1&3340 11:22 3:20 8::7 90,,7323 122:2 372i
-0 | 922 | 13,14 | 7,02 | 116 | 8,97 | 1534 | 9852
vmira8 | B | 338556 I ogw. | 840 | 10,80 | 652 | 080 | 827 | 1798 | 9780
I- 47 | 11,87 17 7 40 | 176,7 | 97
ust? | E | sron ko 2:84 10:?12 2:65 8132 2:98 21211 5508
e | € | 659 | oo oe e ags | ogs | ez | 2174 | s
- 77 | 667 | 492 | 037 147 1
02103 | B | 79952 Odf/)v. 2102 327 4:26 8:23 232 303:2 2224
-0 | 1067 | 1233 | 9,38 | 049 | 1068 | 4194 | 9840
vetsz | B | 84253 Nogw [ 1121 | 12,63 | 988 | 052 | 1115 | 2807 | 9833
-0 | 745 | 860 | 6,26 | 045 | 7,38 | 3956 | 9860
u2819 | B | 234256 |0 797 | 898 | 654 | 046 | 7.96 | 2745 | 9905
p2392 | E | 918092 |ty 5 |20 | 060 | 1435 | 3220 | o6
pobS038 | € | 13694 | i e | 1o | 061 | 1437 | 4420 | sz
-0 | 16,68 | 18,92 | 14,26 | 0,86 | 16,62 | 7365 | 9921
8795 | B | 28728 N 17,30 | 1895 | 14,73 | 086 | 17,33 | 5406 | 9932
-0 | 14,49 | 1556 | 1351 | 0,42 | 1448 | 8289 | 9956
fl4dol | E | 182566 o5 15,06 | 15,80 | 13,77 | 042 | 1500 | 6110 | 9961
-0 | 1464 | 1564 | 1242 | 066 | 14,79 | 11162 | 9908
15915 | B | 865040 o [ 1516 | 16,61 | 1364 | 062 | 1520 | 8463 | 9912
-0 | 1494 | 16,34 | 1 14 | 14,97 |11 2
isss4 | E | 554070 |5 15:?11 12:20 1222 8:43 15:?17 88923:’29 —
I-0 | 394 | 394 | 394 0 394 | 634 | 22
burmald | G | 3323 w3904 | 394 | 394 | 0 | 394 | 619 | 15
uyssssts| 0 | 6959 | S0 G oe |0 | as |16 | 16
oyses22) O | T | o1 rerTas | 0ol | i | T | 5
09 | G| s59 |op et s | 12 | oo | Tsz [1zrs] s
o | © | 00 foi | a5 00 | oss | oo | Lis | mis2 ] ons
w202 | 6| 400 | 0| 310 | 394 [ 238 | 029 | 315 [35025 | 7228
Odw. | 330 | 3,86 | 2,38 | 029 | 331 |2562,7 | 7817
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Nazwa |Odl.| Koszt | Op. | Sr. |Maks.| Min. |Odch. | Med. | Czas | Iter.
o229 | 6 | daae0z | e Ttz a T d00s
431 | G | 171414 Olzjf/)v. géz ZSZ zig g:g? gég 1911417'?7 323;
_ 10 | 684 | 955 | 397 | 1,14 | 690 | 891,2 | 9672

aliss> | G | 202310 5591 [ 11,34 | 381 | 119 | 569 |1148,9 | 9529
e | G | 2358 |G rae | asl | 085 | ed iress sk
g7 | M| 2085 (;;jf/)v. 8 8 8 8 8 ;i? 181
o o 0 0 0 0 | 183 | 68

gr21 M 2707 odw. 0 0 0 0 0 25:1 50
o M| 22 e s o (BTl w
_ 0| 0 0 0 0 0 | 130 | 66

fri26 M 937 oaw. 0 0 0 0 0 19,6 45
bayg29 | M | 1610 O'('j?v. 8 8 8 8 8 ;23 332
bays29 M 2020 Oldf/)v 8 8 8 8 8 ;;(9) 22
: o o 0 0 0 0 | 266 | 258

dantzig42 | M 699 odw. 0 0 0 0 0 39,2 200
_ 10 | 0 0 0 0 0 | 283 | 148

swiss42 | M 1273 Odw. 0 0 0 0 0 40,7 113
v | 1] 9% fom oo ae o oi |0 | e i
10 | 0 0 0 0 0 | 263 | 292

hkag | M| 11461 o5 o008 | 0 | 002 | o | 401 | 214
_ - 4| 527

brazil58 | M 25395 R d(\?v. 8 8 8 8 8 224 277
_ 10 | 134 | 1,75 | 098 | 017 | 134 | 913 | 9394

S35 M| 48450 W [ 1,23 | 158 | 000 | 015 | 124 | 1046 | 9317
A R A AR R AR RE A
105 | m | oseso | O | 08 | 106 | 055 | 0,09 | 081 | 1520 | 9198
Odw. | 077 | 094 | 051 | 007 | 077 | 191,7 | 9379
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Tabela 20
Zestawienie wynikow dla operatoréw inver-over i odwracania —
asymetryczny problem komiwojazera
Nazwa |Odl.| Koszt Op. Sr. |Maks.| Min. | Odch. | Med. | Czas | Iter.
1-O 0 0 0 0 0 14,3 6
bri7 | M 3 oaw T o 0 0 0 0 | 192 | 5
1-O 2,38 4,59 0 1,48 2,95 15,4 6531
flvas M 1286 Odw. | 1,81 5,68 0 1,62 2,33 21,7 6608
1-O 0,01 0,41 0 0,06 0 16,8 3709
flvas M 1473 Odw. | 0,02 1,15 0 0,12 0 23,2 3420
1-O 0,48 1,90 0 0,51 0,39 16,9 5444
flvas M 1530 Odw. | 0,46 1,44 0 0,51 0,39 23,1 5436
1-O 0 0,02 0 0,01 0 19,9 1388
p43 M 5620 Odw. 0 0,02 0 0,01 0 28,2 1561
1-O 0,60 2,11 0 0,40 0,62 18,3 6571
flvad M 1613 Odw. | 0,49 1,18 0 0,29 0,62 26,1 5670
1-O 2,05 3,94 0 0,77 1,91 21,7 8349
flvar M 1776 Odw. | 1,67 3,77 0 0,82 1,75 27,6 8146
1-O 0,55 1,28 0,17 0,16 0,59 221 4675
ya8p | M| 14422 e 0854 | 123 | 017 | 016 | 059 | 285 | 4373
1-O 6,25 10,98 3,98 1,57 5,97 19,8 8474
fts3 M 6905 Odw. | 5,82 9,91 3,32 1,58 5,39 27,4 8382
1-O 4,35 7,96 1,68 1,74 4,73 21,8 7637
fvss | M| 1608 s 374 [ 734 | 1.37 | 165 | 386 | 309 | 7887
1-O 2,77 5,82 1,25 0,67 2,45 24,4 8128
flve4 M 1839 Odw. | 2,62 5,44 0,92 0,53 2,45 34,8 7706
1-O 2,36 3,48 1,10 0,52 2,43 27,0 8356
ft70 M 38673 Odw. | 2,25 458 1,10 0,54 2,20 36,8 8124
1-O 25,23 | 33,36 | 18,58 2,63 25,06 13,6 8007
fivi70 M 2755 Odw. | 23,84 | 28,60 | 19,31 1,97 23,45 18,2 8295
1-O 2792 | 29,34 | 26,55 0,55 27,90 26,2 7855
bg323 M 1326 Odw. | 27,73 | 28,96 | 26,02 0,54 27,75 36,5 7982
1-O 48,06 | 50,13 | 45,31 0,84 47,98 30,9 8957
9358 | M| 1163 s 4714 | 4953 | 4437 | 090 | 47.16 | 404 | 8876
1-O 36,88 | 38,70 | 34,16 0,76 36,92 39,6 9561
bg403 M 2465 Odw. | 35,59 | 37,57 | 33,96 0,67 35,62 40,0 9541
1-O 38,34 | 39,63 | 36,95 0,48 38,36 34,4 9661
rbg443 M 2720
Odw. | 37,14 | 38,42 | 35,66 0,54 37,17 46,7 9686

A.3. Problem okres$lania kolejnosci zlaczen w realizacji zapytan

Niniejszy zalgcznik zawiera szczegdtowe zestawienie rezultatdow badan porownawczych

planow realizacji zapytan wyznaczonych przez wbudowany optymalizator systemu Microsoft
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SQL Server 2008 oraz planéw zbudowanych przez zmodyfikowang autorska wersj¢ algoryt-

mu IWO.

Wyniki eksperymentow zgrupowano w 10 tabelach. Tabele 21-26 zawierajg rezultaty ba-
dan dotyczacych zapytan z grafem o charakterze gwiazdy, tabele 27 i 28 — zapytan z grafem
tahcuchowym, natomiast 29 oraz 30 — dla grafow nieregularnych.

Wszystkie tabele sktadajg si¢ z nastepujacych kolumn:

baza — oznaczenie zestawu danych;

optymalizator — oznaczenie, czy optymalizacja byta wykonana przy uzyciu metody wbu-
dowanej w system Microsoft SQL Server 2008, czy z wykorzystaniem algorytmu IWO;
koszt — wartos¢ jest srednim szacunkowym kosztem realizacji zapytania, wyznaczonym
przez optymalizator Microsoft SQL Server 2008 przed wykonaniem zapytania;

czas proc. — sredni czas procesora, wyrazony w sekundach, jest czasem zajgcia procesora
obliczeniami niezbednymi do wykonania zapytania;

odch. czasu proc. — srednie odchylenie standardowe od wartos$ci czasu procesora;

liczba odcz. — $rednia liczba odczytow z dysku;

odch. liczby odcz. — érednie odchylenie standardowe od liczby odczytow;

czas real. — éredni czas realizacji zapytania, jest to warto$§¢ najwazniejsza i oznacza czas
oczekiwania uzytkownika na wynik zapytania;

odch. czasu real. — srednie odchylenie standardowe od wartosci czasu realizacji;

ostatnia kolumna zawiera oznaczenie graficzne wskazujace, czy autorska zmodyfikowana
wersja algorytmu IWO jest lepsza (=) lub gorsza (#) od metody wbudowanej w system
SQL Server 2008.

Tabela 21
Poréwnanie rezultatow badan dla matych baz z grafem ztaczen o charakterze gwiazdy
z liczba 10 000 wierszy w tabeli faktow

Odch. i Odch. Odch.
Optyma- Czas Liczba . Czas &
Baza ] Koszt czasu liczby czasu
lizator proc. odcz. real. 4
proc. odcz. real.
SQL Server 10,58 3,92 0,09] 1183451 80| 6,50 0,19
G1oM1 &
IWO 14,05 3,47 0,11 1087751 82 6,16 0,28
SQL Server 9,86 3,57 0,17 1135878 66| 6,27| 0,21
G10M?2 &
IWO 11,77 3,25 0,11 1078454 71 6,09| 041
SQL Server 10,47 2,98 0,12| 1141339 69| 5,61 0,15
G10M3 <
IWO 13,17 2,75 0,07 1073201 67| 5,25/ 0,13
SQL Server 10,56 2,84 0,06 1077142 42| 5,18 0,17
G1oM4 b4
IWO 14,13 2,81 0,07 1072852 64| 5,18 0,24
SQL Server 10,73 3,10 0,06| 1139456 98| 5,53] 0,20
G10M5 &
IWO 10,55 2,93 0,07| 1099 087 104 543] 0,13
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Nalezy podkresli¢, ze wszystkie eksperymenty wykonywano wielokrotnie. Dla kazdego

zestawu danych przygotowano 10 plandéw realizacji skonstruowanych za pomoca algorytmu

IWO oraz 1 zbudowany przez metod¢ wbudowang w system SQL Server 2008. Obliczenia

przeprowadzono dziesi¢¢ razy przy uzyciu kazdego z plandéw, stad wszystkie wyniki w tabe-

lach sg $rednimi wynikami osiaggnigtymi podczas realizacji opisanych uruchomien.

Tabela 22
Poréwnanie rezultatow badan dla duzych baz z grafem ztaczen o charakterze gwiazdy
Z liczba 10 000 wierszy w tabeli faktow

Odch. ) Odch. Odch.
Optyma- Czas Liczba | . Czas <
Baza i Koszt czasu liczby czasu
lizator proc. odcz. real. ®
proc. odcz. real.
SQL Server 39,14 6,38 0,22| 1599609 278| 20,34 0,41
G10D1 <
IWO 54,20 5,83 0,12| 1527 288 325 19,31 0,60
SQL Server 33,85 7,04 0,14| 1676036 229| 19,52 0,18
G1l0D2 "
IWO 49,38 6,11 0,14/ 1558670 277| 18,18 0,32
SQL Server 32,41 7,38 0,37| 1613494 173| 18,63] 2,30
G10D3 &
IWO 51,57 6,02 0,27| 1438902 215| 1597 0,70
SQL Server 26,68 8,87 0,32| 1724488 379| 24,39, 0,93
G1l0D4 &
IWO 56,15 6,30 0,22| 1485814 463| 20,05/ 0,51
SQL Server 25,59 9,04 0,42| 1733189 310{ 22,27, 0,61
G10D5 <
IWO 50,00 6,12 0,20, 1483381 311| 17,38/ 0,57
Tabela 23

Poréwnanie rezultatow badan dla matych baz z grafem ztaczen o charakterze gwiazdy
Z liczbg 100 000 wierszy w tabeli faktow

Odch. i Odch. Odch.
Optyma- Czas Liczba . Czas &
Baza ] Koszt czasu liczby czasu
lizator proc. odcz. real. 4
proc. odcz. real.
SQL Server 73,69 27,73 0,94| 11 143619 54| 36,82 0,64
G100 M 1 &
IWO 101,09| 25,98 0,45| 10 378 441 56| 34,39 0,65
SQL Server 76,31 30,60 0,48| 11 583 527 43| 38,79 0,53
G100 M 2 "
IWO 97,53 27,98 0,41| 10 797 214 69| 36,40 0,34
SQL Server 79,32| 42,55 0,63| 13 775 927 133| 52,08/ 0,94
G100M3 &
IWO 108,43| 35,04 0,46| 11 586 979 99| 44,36 0,42
SQL Server 76,56| 35,94 0,22| 12 072 218 90| 43,63] 0,22
G100M 4 &
IWO 106,31| 30,97 0,26| 10 563 255 89| 38,42 0,22
SQL Server 78,36| 26,34 0,34| 10 085978 46| 33,76 0,29
G100 M5 ®
IWO 93,42| 26,36 0,30{ 10 086 019 38| 33,92| 0,43
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Tabela 24

Poréwnanie rezultatow badan dla duzych baz z grafem ztaczen o charakterze gwiazdy
Z liczbg 100 000 wierszy w tabeli faktow

Odch. ) Odch. Odch.
Optyma- Czas Liczba | . Czas <
Baza i Koszt czasu liczby czasu
lizator proc. odcz. real. ®
proc. odcz. real.
SQL Server| 219,83 40,19 0,68| 12 611 052 274| 62,53 0,88
G1l00D1 "
IWO 270,16| 38,88 0,44| 12 146 647 836| 59,85 0,55
SQL Server| 133,98 39,43 0,63| 13 188 856 214| 54,31 0,64
G100D 2 &
IWO 288,98 35,92 0,48| 11 658 438 236| 50,41 0,43
SQL Server| 230,21 39,18 0,69| 12 099 503 205| 57,85/ 0,81
G100D3 &
IWO 470,55 37,77 0,53| 11 312 558 386| 56,35/ 0,86
SQL Server| 303,92 36,81 0,50| 11 329 994 266| 55,72 1,32
G 100D 4 <
IWO 538,46/ 36,09 0,34/ 11117 530 283| 54,24 0,55
SQL Server| 192,95 42,46 0,68| 12 928 461 287| 64,53] 0,74
G100D5 &
IWO 388,82| 38,69 0,28/ 11891 436| 1236/ 58,97 0,35
Tabela 25

Poréwnanie rezultatow badan dla matych baz z grafem ztaczen o charakterze gwiazdy
Z liczba 1 000 000 wierszy w tabeli faktow

Odch. ) Odch. Odch.
Optyma- Czas Liczba . Czas &
Baza ) Koszt czasu liczby czasu
lizator proc. odcz. real. ®
proc. odcz. real.
SQL Server| 759,34| 294,24 7,46 121 343791| 108| 358,24/ 6,91
G 1000 M 1 &
IWO 888,97| 243,52 4,95/ 104 556 085|  128| 306,10| 5,27
SQL Server| 729,27 297,17 4,91/ 113 815 752 95| 364,70 5,92
G 1000 M 2 <
IWO 1149,39| 252,27 2,55| 101 065 551 69| 318,02 2,30
SQL Server| 764,47 343,70 1,63| 120 086 994 93| 408,67| 1,61
G 1000 M 3 +
IWO 893,06/ 299,44 3,65/ 107 336 792 86| 363,00 2,65
SQL Server| 771,91 318,65 5,61| 115 955514 88| 388,01| 5,08
G 1000 M 4 &
IWO 846,98 289,10 3,33/ 108 092 773 83| 360,65/ 3,29
SQL Server| 754,25/ 296,95 8,97| 103 562 342 46| 359,53 6,04
G 1000 M 5 &
IWO 1011,00, 280,22 3,33/ 101 437 260 82| 342,46| 5,29
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Tabela 26

Poréwnanie rezultatow badan dla duzych baz z grafem ztaczen o charakterze gwiazdy
Z liczba 1 000 000 wierszy w tabeli faktow

Optyma- Czas Odch. Liczba Qdch. Czas Odch. &
Baza . Koszt czasu liczby czasu
lizator proc. odcz. real. b4
proc. odcz. real.
SQL Server| 172153/ 352,72 6,08| 113 247 353 381| 427,42| 6,45
G1000D1 &
IWO 2779,96| 351,36 4,88| 113 247 583 388| 425,82 5,27
G 1000 D 2 SQL Server| 1142,63| 333,30 6,12/ 113714 134 273| 416,37 6,47 e
IWO 2572,10] 333,82 4,821 113714 119 421| 415,90 4,71
G 1000 D 3 SQL Server| 3057,76| 349,31 4,58| 113 261 777 291| 428,95 5,09 52
IWO 3616,31| 351,19 3,54( 113 261 978 292| 431,20] 3,95
G 1000 D 4 SQL Server| 1901,91 353,79 7,00| 105 691 995 175| 426,45 5,30 e
IWO 3324,15| 350,32 4,40| 105 692 276 223| 423,09 4,03
SQL Server| 3488,74| 375,51 3,32| 111 261 066 280| 451,85 4,29
G1000D5 &
IWO 4579,22| 356,67 2,71 111 262 210 760| 430,15 2,77
Tabela 27
Poréwnanie rezultatow badan dla matych baz z grafem ztaczen o charakterze fancucha
Optyma- Czas Odch. Liczba (.JdCh' Czas Odch. &
Baza . Koszt czasu liczby czasu
lizator proc. odcz. real. 4
proc. odcz. real.
M1 SQL Server| 5888,03] 76,88 149 6232715 237 132,65 1,11
L IWO 1421,60f 84,56 1,16] 6541234 200| 140,37 1,36 *
L M2 SQL Server|| 512,01 63,25 2,01 5321531 78| 102,64, 1,20 52
IWO 261295 71,38 1,67| 10 533 864 169 110,05 0,90
£ M3 SQL Server 46,45 72,35 0,61 5649875 21| 110,24, 0,69 e
IWO 4741,43| 71,68 1,04 9446 895 145| 110,13} 1,25
L M4 SQL Server 20,77 16,08 0,25 1083995 62 27,79 0,29 s
IWO 50,08 13,25 0,35 692 987 79| 24,90, 0,31
M SQL Server| 687,65/1610,01| 31,46 1,289-10° 129| 1641,94| 31,83
LMs IWO 76,28 48,76 0,67| 11570923 105 68,96 0,73 4
L M6 SQL Server|[13 388,70/ 2086,04| 18,10 1,939-10° 101| 2108,95| 17,93
IWO 4129,48| 60,23 0,48| 34 023 095 82| 73,67 0,37 4
L v |SQLServer| 184343 7932  126] 6996508 297 131.60] 1,24 %
IWO 520,29, 86,68 1,41| 14661 013 173| 138,96 1,61
EMS SQL Server 83,44| 69,52 0,53| 7677734 162| 113,04 0,50 52
IWO 1829,84| 98,84 0,85| 31886 412 129| 142,68 1,23
MO SQL Server| 271,53] 81,38 1,03| 27 217 152 231| 108,16 0,96 v
IWO 1754,13| 65,95 0,77| 16 580 430 157 92,54 1,11
£ M 10 SQL Server 110,25 52,18 0,76| 4824122 66| 81,83 0,73
IWO 53,49| 6562 0,64/ 12776570, 101| 9562 0,78 *®
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Tabela 28
Poréwnanie rezultatoéw badan dla duzych baz z grafem ztaczen o charakterze tancucha
Optyma- Czas Odch. Liczba Qdch. Czas Odch. <
Baza . Koszt czasu liczby czasu
lizator proc. odcz. real. ®
proc. odcz. real.
D1 SQL Server 60 090,9| 122,26 1,20| 69414916 590| 148,92 1,11
L IWO 124 019,1] 113,41 1,15/ 54458 103 919| 141,86 1,54 4
L D2 SQL Server| 109 890,0] 37,23 0,18 8907 891 494| 55,05/ 0,31 o2
IWO 581 757,3| 47,75  0,32| 207 768 854 713| 65,89 0,28
£D3 SQL Server| 149 728,0] 78,14 1,09] 11840188 488| 113,13| 2,69 S
IWO 57 985,3| 75,91 0,94 10800 333 625/ 110,94| 1,18
L D4 SQL Server| 335218,0f 65,97 0,74| 9118457 663| 109,32 0,72 52
IWO 190 625,2| 82,69 0,73| 11505 207 934| 124,80, 0,87
L D5 SQL Server| 701533,0/ 10,85/ 0,59| 26 730118 584| 140,34 0,85
IWO 2676 959,0| 94,86 0,84| 27953987 558| 135,90| 0,96 s
6 SQL Server 95 384,1| 228,15 1,58| 87 494 505 551| 279,95 1,39
LD IWO 157 325,3[ 239,10  1,82| 93974162 456 291,44| 2,31 %
D7 SQL Server|2 459 030,0( 161,60 0,60| 42794774 344| 215,83| 1,58 v
IWO 3741 921,0] 133,97 1,41 30985982 863| 188,34/ 1,55
Lpg |SQLServer| 980983) 8344] 109 4864035 809) 12602 0,90 %
IWO 36 392,5| 85,79 0,71| 15722 266 888| 126,03 0,89
EDY SQL Server| 9034 820| 144,29 1,84 26 809 954 820| 208,32 1,95 52
IWO 23 008 320| 146,32 1,73| 26 845922 806| 212,48 1,76
LD 10 SQL Server| 187 058,0( 175,74 1,94( 105 135 282 723| 206,65 1,84
IWO 990 055,9| 184,96 1,72| 95259 251 781| 214,87 1,60 *
Tabela 29
Porodwnanie rezultatow badan dla matych baz z grafem nieregularnym
Optyma- Czas Odch. Liczba C.)dCh' Czas Odch. &
Baza . Koszt czasu liczby czasu
lizator proc. odcz. real. 4
proc. odcz. real.
NM 1 SQL Server 9,85 62,03 1,10 5662077 32| 103,97 0,82
IWO 7055 63,13 1,11] 4052830 52| 10564 117 *®
NMo |SQUServer] 17291 5451 122 15437628 248] 7369 085 p
WO 865,04 49,42] 0,85 16944536] 121] 69,11] 0,89
NM3 SQL Server 128,69| 109,78 0,49 49141972 115| 152,65/ 1,22 e
IWO 325,01 82,07 0,92| 14 310 227 88| 122,12 0,78
N M 4 SQL Server| 264,32 96,98 1,99] 2625366 25| 149,63 1,84 s
IWO 619,30 95,86 148 11414714 105 148,73 1,37
N M SQL Server| 347,85 21,93 0,55 687 236| 144 35,45/ 0,33
> IWO 1 550,99 13,79 0,35 597 019 95 26,69 0,27 4
N M6 SQL Server| 302,54 26,78 0,52 3046699 184 41,12) 0,36
IWO 573,14 33,91 0,48/ 8991769 115 48,61 0,44 x




Dodatek A. Szczegotowe wyniki badan 120
Tabela 29
Porownanie rezultatow badan dla matych baz z grafem nieregularnym
Optyma- Czas Odch. Liczba (.)dCh' Czas Odch. <
Baza . Koszt czasu liczby czasu
lizator proc. odcz. real. b4
proc. odcz. real.
NM7 SQL Server| 3629,72| 130,22 1,91| 77843251 85/ 163,33 1,48 v
IWO  [22957,58| 70,58 1,23| 21255842 64| 103,26/ 1,10
NM 8 SQL Server 76,62 58,75/ 159 5087660 192 9590, 0,65 %
IWO 90,80, 62,31 1,14 2516725 154 98,61 1,02
NMO SQL Server| 131,15 80,57 1,18/ 3594954 96| 13592 0,83 %
IWO 333,58/ 89,05/ 1,16 11140933| 155| 146,29 1,36
N M 10 SQL Server| 428,60, 64,60] 1,49 1145567 56| 98,90 0,77
IWO 1030,72| 70,52] 0,90 5847076 78| 106,26 0,80 *®
NM 11 SQL Server| 149,76 34,58/ 0,59 6430701 140 51,17, 0,80
IWO 42,22| 3545/ 0,56 4080956 187 52,08 0,64 *®
NM 12 SQL Server| 114,05 53,22 1,98/ 12898638 70| 80,14 0,49 v
IWO 1602,00f 47,69 0,96 8043031 65 7526 1,11
N M 13 SQL Server| 2738,41| 1109,10| 5,17|358 312 473| 205| 1 136,87 5,29 S
IWO 417454 61,13 0,78 11690474 173| 86,79 0,92
N M 14 SQL Server 31,85 90,54 1,20| 12105010 122| 137,24 1,24 S
IWO 40,23 89,49] 1,75/ 6926464| 100 136,12| 1,36
N M 15 SQL Server|57 103,00 129,08 1,51| 86863378 73| 139,22 1,38
IWO 7802,70f 25,75 0,35 10994138 73| 3521| 0,33 v
NM 16 SQL Server| 1123,30| 188,89 1,86| 56998831 428| 228,24 1,87
IWO  |15069,15| 218,38 1,70|120653 101| 143| 257,90, 1,88 *®
N M 17 SQL Server| 4 450,68/ 20,54/ 0,46] 5463393 20| 29,39 0,34 %
IWO 2 964,59 31,51 0,34| 14375447 149 40,24 0,44
NM 18 SQL Server|44 082,90/ 603,70, 4,37/ 136 009 478 60| 629,29| 4,05 v
IWO 4639,95| 160,66| 1,37/103 897327 84| 183,77 1,42
N M 19 SQL Server 27,84 23,06f 0,60 670935 43| 37,25 048 S
IWO 209,000 20,48/ 0,60, 1406044 78 34,59 0,73
N M 20 SQL Server| 303,89| 263,56| 4,60/ 155528758 35| 317,47| 3,38
IWO 100,35 100,94/ 1,19| 20138262 122| 151,06 1,08 S
Tabela 30
Poréwnanie rezultatbw badan dla duzych baz z grafem nieregularnym
Optyma- Czas Odch. Liczba (.)dCh' Czas Odch. &
Baza . Koszt czasu liczby czasu
lizator proc. odcz. real. b4
proc. odcz. real.
NM 1 SQL Server 198 285| 120,37| 1,04 15725953| 464| 167,68 2,14
IWO 269535| 124,37 2,06| 18530816 422| 168,46 2,04 *®
ND 2 SQL Server| 3695190 68,30 2,10{ 8869112 1117, 109,07| 2,56
IWO 17 797 235| 1 83,83| 1,52| 16 615590/ 807 121,77 1,31 *
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Tabela 30
Poréwnanie rezultatéw badan dla duzych baz z grafem nieregularnym
Optyma- Czas Odch. Liczba QdCh' Czas Odch. <
Baza . Koszt czasu liczby czasu
lizator proc. odcz. real. b4
proc. odcz. real.
ND 3 SQL Server 20987| 61,85 1,97| 2800463 647| 9586/ 1,03 9%
IWO 101439| 65,16| 0,90 3649355 722/ 9598/ 1,15
ND4 SQL Server| 2544620 134,76| 1,24| 29697 057| 996| 191,38 1,31 %
IWO 2060918 137,26/ 1,41 24216 711| 619 192,09 1,67
NDS SQL Server 103 625| 134,00 1,07| 13857052 906/ 202,05 1,55
IWO 2700522 132,91 0,90| 19457 211| 813| 199,80 0,91 S
ND6 SQL Server| 1694890 19,70 0,62 1514453| 359, 37,56 0,90
IWO 5465440 22,47 056] 2068847 230 36,93 1,04 4
ND7 SQL Server 190556 85,65 0,59| 26 371654| 1145 126,01 1,82 7
IWO 498 563| 64,73 0,52| 10146 364| 628 99,65/ 0,58
ND 8 SQL Server 45298\ 47,28/ 0,75/ 5970308 849 71,000 1,18 v
IWO 52614| 40,79 122| 3912262 428 63,78 1,16
NDO SQL Server 592 556| 100,62| 0,89] 5849199, 321| 148,71 0,74 2
IWO 948 023| 105,89| 2,10, 16586565 905/ 154,82/ 1,87
ND 10 SQL Server| 1825860 54,91 1,09] 6026391 92| 93,12 1,27
IWO 54079 944| 81,86 0,95 28613650 720| 112,06 1,24 *x
ND 11 SQL Server 499 593| 160,89, 0,87/101141904| 396| 184,49 0,95
IWO 1375480 40,94| 0,77/ 8608735 548/ 62,49 0,71 4
ND 12 SQL Server 480584 126,45 4,32| 19406 820 196| 176,27 2,88 v
IWO 92612 90,25 2,14| 5460173| 471| 141,04 1,74
ND 13 SQL Server 2000 21,29 0,25 3776502 614/ 3528/ 0,17 %
IWO 4330] 25,20 0,28 7857525 643| 41,24 0,46
ND 14 SQL Server 621309, 66,34 1,77/ 5680362 2031 111,58 2,35 %
IWO 523824 72,48/ 1,49, 4900735 1363 115,17 2,53
ND 15 SQL Server 14 649| 128,89| 1,07| 38225246| 937| 180,44 1,33
IWO 83125| 101,07 1,27| 19139102 839| 149,22| 1,55 4
ND 16 SQL Server| 35823900 145,84| 1,19 8296435 737| 209,41 1,27
IWO 28362 745/ 130,90 1,01| 16689653 915| 197,24/ 0,89 4
ND 17 SQL Server| 1289240 270,58 1,61|141404947| 1077 314,21| 1,46 v
IWO 1226 797| 154,49| 1,12| 41976037 548| 197,86| 1,44
ND 18 SQL Server| 20 066 400 69,12| 1,64 3648511 631| 110,20, 1,23 2
IWO 7492954| 7887 0,98 6387717 417| 120,42] 1,43
ND 19 SQL Server| 2758220( 44,91| 1,02 11917913| 621 68,02| 0,71 %
IWO 304780 51,59| 0,83] 14410328 546| 74,46 0,96
N D 20 SQL Server 177 347 60,31 1,13 4542997 180| 92,37| 2,06
IWO 65929 72,95 1,40| 10396807 737| 108,44/ 1,15 *
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Dodatek B. Opis aplikacji badawczych

Do zrealizowania eksperymentow wymagane bylo stworzenie kilku programéw kompute-
rowych. Wszystkie aplikacje napisane zostaly w jezyku Java, w $§rodowisku Eclipse. Niniej-

szy dodatek zawiera ogdlny opis tych programow.

B.1. Problem znajdowania minimum funkcji wielowymiarowej

Aplikacja badawcza rozwigzujgca niniejszy problem optymalizacyjny ma charakter wsa-
dowy. Oznacza to, ze nie posiada ona interfejsu graficznego, tylko jest uruchamiana z linii
polecen. Wszystkie dane, jakiec sa wymagane przez program, sg podawane przez plik typu
XML. Zawiera on opis eksperymentow, jakie maja zosta¢ wykonane przez aplikacj¢. Na opis
ten sktadaja si¢ m.in.: nazwa optymalizowanej funkcji, liczba wymiarow funkcji, parametry
algorytmu oraz liczba powtorzen eksperymentu przy takich samych danych. Wszystkie obli-
czenia wykonywane byly wielokrotnie ze wzgledu na niedeterministyczny charakter algo-
rytmow heurystycznych.

Dla wygody uzytkowania aplikacji, wyniki testow sa przechowywane w bazie danych
MySQL. Schemat fizyczny tej bazy przedstawiono na rys. 40. Taki spos6b gromadzenia da-

nych ulatwit agregowanie wynikéw obliczen oraz zwigkszyl bezpieczenstwo ich przechowy-

wania.
| param_fun v
| eksperymenty ¥ id_parfun INT{ 100 | funkcje v
id_eksp IMT(10) »id_gksp INT(10) id_fum INT{10)
nazwa VARCHARGSY | - liczba_weymiarow INTELOY  F nazwa YARCHAR(45)
data_rozp DATETIME sid_Fum INT(10) >
data_zak DATETIME e >
|
3
|
+ I
| |
| |
1 I
M |
wyniki v [ arametr v
wy | e Y | typy_param v
id_ween INT{LO0) | id_par INT{10} .
| . id_tpar INT{100
»id_eksp INT{10) »id_sksp INT{10)
L—— P - H{ &typ_par VARCHAR(4S)
wynik_konc DOUBLE »id_tpar IMT(10)
nazwa VARCHAR(4S)
czas_obl DOUBLE wartosc VARCHAR{45) >
liczba_iter INT{10 >

nr_iker_z_najlepszyn DOUEBLE
»

Rys. 40. Schemat fizyczny bazy zastosowanej w aplikacji badawczej.

Aplikacja badawcza zostala napisana wielowatkowo. Pozwolito to na realizacj¢ obliczen
eksperymentalnych w sposéb rownolegly, wykorzystujac tym samym mozliwosci wspotcze-

snych procesoréw wielordzeniowych.
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B.2. Problem komiwojazera

Program do przeprowadzenia obliczen dotyczacych problemu komiwojazera zostal napi-
sany w bardzo podobny sposob jak aplikacja znajdujaca minimum globalne funkcji wielo-
wymiarowe;j.

Jest to program wsadowy, pobierajacy dane z pliku XML (rys. 41) i zapisujacy wyniki
obliczen w bazie danych. Aplikacja pozwala rdwniez na realizacj¢ obliczen réwnolegtych.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 2>
<eksperymenty>
<eksperyment>
<nazwa eksp>Badanie 1 - kroAl0O0</nazwa eksp>
<parametry alg>
<algorytm>IWO</algorytm>

<metody alg>
<rozprzestrzenianie>mieszane</rozprzestrzenianie>
<rozklad>normalny</rozklad>
<nowy chwast>inverover</nowy chwast>
<selekcja>rodzinna</selekcja>
<war stopu>iteracje</war stopu>

</metody alg>

<param_ogolne>
<liczba osobnikow>200</liczba osobnikow>
<liczba pokolen>10000</liczba pokolen>
<czas>10</czas>

</param_ogolne>

<param_ IWO>
<max_ziaren>5</max ziaren>
<min ziaren>0</min ziaren>
<pocz_odch_stand>2.5</pocz_odch_stand>
<konc_odch_stand>0.001</konc_odch_stand>
<liczba st swobody>7</liczba st swobody>
<pocz_gamma>10.0</pocz gamma>
<konc gamma>0.1</konc gamma>
<wsp nieliniowosci>0.5</wsp nieliniowosci>
<liczba przejsc>2</liczba przejsc>
<inverover prog>0.l</inverover prog>
<proc_staczanie>10</proc_staczanie>
<proc_rozwiewanie>90</proc rozwiewanie>
<proc_rozsiewanie>0</proc rozsiewanie>

</param_ IWO>

</parametry alg>

<parametry eksp>
<tsp prob>kroAl00</tsp prob>
<tsp prob path>C:\TSP\kroAl0O0.tsp</tsp prob path>
<liczba uruchomien>100</liczba uruchomien>
</parametry eksp>
</eksperyment>
</eksperymenty>

Rys. 41. Czes¢ przyktadowego pliku XML z opisem eksperymentow.
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B.3. Problem okreslania kolejnosci zlaczen w realizacji zapytan

W celu przeprowadzenia kompleksowych badan nad problemem wyznaczania kolejnosci
zlaczen zapytan bazodanowych stworzono kilka programéw komputerowych.

W zwiazku z brakiem wymaganej ilosci danych testowych napisano aplikacj¢ generujaca
bazy danych. Program umozliwia tworzenie baz o zadanej liczbie tabel i okre§lonym grafie
ztaczen (gwiazda, tancuch, nieregularny). Nast¢pnie generowane sg dane o zalozonej z pew-
nym prawdopodobienstwem liczbie wierszy.

Kolejna aplikacja zajmuje si¢ zbudowaniem opracowanej wczesniej bazy danych w sys-
temie Microsoft SQL Server 2008. Procz kreowania tabel, tworzone sa klucze i indeksy,
a nastepnie fadowane sa przygotowane dane wypetniajace wszystkie tabele.

Najwazniejszym 1 najbardziej ztozonym programem komputerowym jest optymalizator
wyznaczajacy kolejnos¢ wykonywania ztaczen podczas realizacji zapytan bazodanowych
(rys. 42).

- _
= Optymalizator zapytar w rozproszonej bazie danych ver 1.11 -_ lilﬂlg
Plik MNarzedzia Pomoc
Ope; %) Zapytanie
Opcje algorytmu r Opcje prezentacii r Wielokrotne uruchamianie r Wyniki |
Wybdr algorytmu r Wybaor metod algorytmu r/ Opcje wspdlne algorytmaw | T T2 T3 T4 TS5 T6 ™ 2
] T ¥ *® *® ® *® b =
Maksymalna liczba ziaren z pojedynczego chwastu:
E | T2 ® aF ® ® ®
Poczatkowe odchylenie standardowe: = T3 ® »® aF ®
[5.0 | T4 % | % [ %
Koncowe odchylenie standardowe: | 4 15 x +
1.0
l | 6 ®
Liczba skokéw do sasi ] -
5 = [ T [»]
| Rozpocznij optymalizacie Miejsce docelowe wyniku |We:r.e{ nr 001 | - | | J Zapisz zmiang |

B3 siec
ZIbiory danych rRep\ikacje | Wezly rPo}aCJ.enia ‘
‘ gk Dodaj zbiér ‘ | 3¢ Usuii zbiér | | ¢ Edytuj zhiér | gk Dodaj wezet ‘ | 3¢ Usui wezet | ‘ ¢~ Edytuj wezet
Lp. Mazwa zbioru| Liczba rek. Rozmiar rek.. Wezet  |Czas dost (.| Lp | Mazwa wezta \Moc obliczeniowa (ilosc ..
1 T 157.0 412 ‘Wezetnr001(0.0 - 1 |Weze{anU‘l ‘13.0
2 T2 94438.0 310 ‘Wezet nr 001(0.0
3 T3 15041.0 329 ‘Wezed nr001(0.0 5
4 T4 291.0 147 ‘Wezetnr001(0.0 —
5 T5 5555.0 27 ‘Wezet nr 001(0.0
5] TG 1823.0 190 ‘Wezed nr001(0.0
7 7 6030.0 221 Wezetnr001(0.0
5] TS 9845.0 122 ‘Wezed nr001(0.0
9 Ta 2727.0 410 ‘Wezet nr001(0.0
10 T10 494.0 234 ‘Wezetnr001(0.0
11 T11 5333.0 468 ‘Wezed nr001(0.0
12 T12 435.0 480 ‘Wezet nr001(0.0 =

Rys. 42. Okno glowne aplikacji wyznaczajacej kolejno$¢ ztagczen w zapytaniach bazodanowych.

Jest to aplikacja okienkowa, niepowigzana z zadnym systemem zarzadzania bazami da-
nych. Umozliwia ona okres§lenie warunkow wstepnych: danych dotyczacych tabel; weziow,
w ktorych tabele si¢ znajduja; przepustowosci taczy miedzy poszczegdlnymi weztami oraz

warunkow okreslajacych ztgczenia tabel. Optymalizator pozwala na ustawienie parametrow
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algorytmu exIWO oraz na wielokrotne uruchamianie obliczen numerycznych. Na uwage za-
stuguje fakt, ze program umozliwia wyznaczanie kolejnosci zlaczen dla baz rozproszonych.
Jednak nie przeprowadzono jeszcze dostatecznej liczby badan potwierdzajacych skutecznosé

algorytmu dla takich danych.



