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OPERATORY GENETYCZNE DLA PERMUTACYJINYCH ZAGADNIEN
OPTYMALIZACIJI

Streszczenie: W pracy przedstawiono wyniki badarn eksperymentalnych procesu
optymalizacji, realizowanego za pomocg algorytmu genetycznego dla kwadratowego
problemu przydziatu. Celem badan jest okreslenie wplywu réznych operatoréw
genetycznych na efektywno$¢ procesu optymalizacji.

GENETIC OPERATORS FOR OPTIMIZATION OF PERMUTATION PROBLEMS

Summary: This paper presents results of experimental examination of optimization
process realized with the aid of genetic algorithm on an example of quadratic assigment
problem. The purpose of these investigations is determination of the genetic operators
influence on the optimization process efficiency.

GENETISCHE OPERATOREN FUR DIE PERMUTATIONSPROBLEME DER
OPTIMIERUNG

Zusammenfassung: In dieser Forschungsarbeit werden die Ergebnisse der
Experimentaluntersuchungen des Optimierungsvorganges vorgestellt. Dieses Vorgang
wird mit der Hilfe eines genetischen Algoritmus realisiert und auf den Beispiel des
Quadratproblems der Zuteilung prasentiert. Das Ziel der Untersuchungen ist die
Bestimmung des Einflusses der verschiedenen genetischen Operatoren auf die
Effektivitat des Optimierungsvorganges.

I.Wprowadzenie

Istnieje  znaczna liczba NP-trudnych zagadnien optymalizacji kombinatorycznej
0 duzym znaczeniu praktycznym, ktére mozna sformalizowa¢é w postaci zagadnien
permutacyjnych, tj. zagadnien,gdzie rozwigzanie ma posta¢ permutacji. Nalezy tu cata klasa

zagadnien harmonogramowania oraz zagadnienia przydzialu zadan do zasobu, jak tez.
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standardowe zagadnienia optymalizacji kombinatorycznej, zagadnienie komiwojazera. Prace
z zakresu poprawiania efektywnos$ci przyblizonych algorytméw rozwigzywania NP-trudnych
zagadnien permutacyjnych duzego rozmiaru nalezg do aktualnych zadan badawczych. W pracy
przedstawiono wyniki badan komputerowych algorytmu przyblizonego dla zagadnien
permutacyjnych, w ktérym do poprawy efektywnosci procesu szukania rozwigzan
zastosowano mechanizm uczenia sie maszyn. Bazg mechanizmu uczenia si¢ jest metoda
genetyczna.

Szczeg6lnie trudnym zagadnieniem permutacyjnym jest problem przydziatu
0 kwadratowym wskazniku jakosci, zwykle oznaczanym symbolem QAP (ang. Quadratic
Assigment Problem). Rozwigzanie zagadnienia QAP o rozmiarze u >15 napotyka na znaczne
trudnosci obliczeniowe, co jest powodem licznych prac w zakresie rozwoju metod
przyblizonych dla tego zagadnienia (por. [1], [2], [3], [4], [8], [9])-

Zagadnienie QAP sformalizujemy w nastepujacy sposéb. Dany jest zbiér N-{J,...,n}
1ldwie (nxn) wymiarowe macierze A=[atJ, B=[byJ, nalezy znalez¢ permutacje
n=(D(l),...,n(n)) elementéw zbioru N, ktéra minimalizuje funkcje celuf(D) o postaci:

/(n) =min/ () =ZZfluAnan»,

i i=i
W terminologii alokacji obiektéw zbiér N jest zbiorem numerdéw obiektéw, a D(i) eN,
i=I,...,n, okresla numer obiektu przydzielonego do pozycji i. Maciez A jest wtedy macierza
odlegtosci pomiedzy pozycjami rozmieszczenia obiektéw, podczas gdy macierz B opisuje
powigzania wystepujgce pomiedzy obiektami. Natomiast funkcja celuf(P), Ple  gdzie P jest
zbiorem «-elementowych dopuszczalnych permutacji, okresla koszt globalny eksploatacji

systemu.

2. Ogdlna struktura algorytmu genetycznego

Ogdlnie, algorytm genetyczny (por. monografie [5], [6], [7]) jest iteracyjng procedura
poprawiania rozwigzan zawierajagcg zbiér POPULACJA najlepszych znanych rozwigzan
zagadnienia oraz zbidér pseudogenetycznych operatoré6w nazywanych krotko operatorami
genetycznymi. Na poczatek pracy algorytmu rozwigzania ze zbioru POPULACJA sa
wyznaczane na drodze losowania. Przyjeto, ze zbiéor POPULACJA ma staty rozmiar, tj. liczba
M rozwigzaA w zbiorze POPULACJA nie zmienia sie podczas procesu optymalizacji.
Eksploatowany przez nas, pod nazwg algorytmu genetycznego GA, proces optymalizacji
mozna opisa¢ za pomocg nastepujacych krokéw (por. [9]).
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ALGORYTM GA.

Krok 1. Wyznaczenie populacji poczatkowe;j.
Wygeneruj, w sposdb losowy, M permutacji «-elementowych i umie$¢ je w zbiorze
POPULACJA.

Krok 2. Wybor operatora genetycznego.
Wylosuj numer operatora genetycznego (kazdy z siedmiu operatoréw jest losowany
z prawdopodobienstwem pr, r =1,..., 7; przy czym pi,pi,pj,p<,ps,pi,pr>0).

Krok 3. Wybér rodzica/rodzicow.
Dla wybranego operatora wylosuj, zgodnie z rozktadem réwnomiernym, ze zhioru
POPULACJA, zaleznie od typu operatora jedno lub dwa rozwiazania, ktore
nazywamy rodzicami.

Krok 4. Generowanie potomkow.
Za pomocg wylosowanego operatora genetycznego dokonaj modyfikacji permutacji-
rodzica/permutacji-rodzicbw i wyznacz w ten spos6b permutacje-potomka/
permutacje-potomkow.

Krok 5. Poprawa rozwigzan w zbiorze POPULACJA.
Dla kazdego potomka oblicz warto$¢ funkcji celu f(llpo) potomka llpctijesli wartosé
tajest mniejsza od najgorszego rozwigzania KUn populacji
(tj. f(ripo)<f(rUax), gdzie f(PLii)=max{ f(F): De POPULACJA }), to umies¢
potomka Upoi w zbiorze POPULACJA usuwajac zarazem z tego zbioru najgorsze
rozwigzanie TUax.

Krok 6. STOP.
Jesli wygenerowano zadang liczbe L potomkdéw to STOP, wydrukuj najlepsze
rozwigzanie zbioru POPULACJA. W przeciwnym wypadku idZ do kroku 2.

Parametrami algorytmu sg wielkosci M, L, pi, pi, p> pr, P> p )\ pr.

3-Operatory genetyczne

Podkreslamy, ze w przypadku zagadnienn permutacyjnych rozwigzania sg ciggami
majacymi okre$long strukture, a mianowicie sg «-elementowymi permutacjami, tj. kazdy
element zbioru N={l,...,n} wystepuje w rozwigzaniu 13=(PJ(J),...,lJ(j).....D(n)) doktadnie
jeden raz. Tak wiec zbior POPULACJA jest zbiorem permutacji oraz potomkowie, wyznaczani
przez operatory genetyczne, takze muszg by¢ permutacjami. Mozliwe sg tu dwa rozwigzania.

Do tego celu mozna uzyé pewnego rodzaju "algorytmu naprawy" rozwigzan, ktéry
zastosowany do wygenerowanego przez operator potomka przywraca go do wiasciwej
przestrzeni szukania, tj.do zbioru Y permutacji «-elementowych. Czesto zamiast uzywac
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algorytmu naprawy potomka wprowadza sie wiedze o problemie do operatora i w ten sposob
operator "inteligentnie™ moze unika¢ konstrukcji rozwigzan niedopuszczalnych.

Stosunkowo tatwo mozna sobie poradzi¢ z operatorami unarnymi (tj. operatorami
jednoargumentowymi), ktére dokonujag modyfikacji elementéw pojedynczych ciggow.
Zauwazmy, ze w takim przypadku, operator mutacji zmieniajgcy warto$¢ tylko jednego
elementu permutacji jest niedopuszczalny. Mozna natomiast zmieni¢ dwa lub wiecej
elementdw permutacji, ale tak, azeby dalej spetnione byto podstawowe ograniczenie: kazdy
element zbioru N wystepuje w rozwigzaniu dokfadnie jeden raz. W konsekwencji takie
modyfikacje sprowadzajg sie do czynnosci przestawienia elementdw permutacji, co jest zwykle
realizowane przez operator inwersji.

Jednakze, w przypadku stosowania tylko operatoréw unarnych, jest mata nadzieja na
znalezienie nawet dobrej permutacji (nie moéwigc juz o najlepszej). Sita algoiytmoéw
genetycznych wynika z wymiany informacji strukturalnej, w przypadku rozwigzan-permutacji,
miedzy "dobrymi" rozwigzaniami. Tak wiec potrzebne sg operatory krzyzowania (operatory
binarne), ktore eksploatujg wazne podobiefAstwa pomiedzy rozwigzaniami-rodzicami i generujg
rozwigzania-potomkow w postaci permutacji. Ponizej sg opisane unarne i binarne operatory
genetyczne, ktdrych przydatno$¢ do rozwigzywania zagadnien permutacyjnych sprawdzili$my
w "naszym" algorytmie genetycznym.

1. Operator inwersji podciagu
Operator inwersji 1 tworzy, na podstawie jednego rozwigzania wybranego ze zbioru

POPULACJA, jednego potomka w nastepujacy sposéb:

a. wybiera dwie liczby naturalne i,j takie, ze 1 <i <j <n,

b. zmienia miejscami elementy permutacji znajdujace si¢ pomiedzy pozycjami i orazj w ten
sposob, ze element z pozycji /jest zamieniany z elementem pozycji j, (i+1) z (j-1), itd.
Jezeli przodekjest rozwigzaniem o postaci: '
n=(n(1),n(2)...,n(i),n(i+1),....n(j-1),n(G),n(j+ J),...,n(n)), to potomek ma postac:
n=(n(i),n(2)...,no),no-i).... n(i+j),n(i),n(j+J),.. n(n)).

2. Dwuelementowy operator inwersji
Operator inwersji 2 tworzy, na podstawie jednego rozwigzania (rodzica) wybranego ze
zbioru POPULACJA, jednego potomka w nastepujacy sposdb:
a. wybiera dwie liczby naturalne ij takie ze 1 </ < j </,
b. zmienia miejscami dwa elementy permutacji znajdujace sie na pozycjach i oraz j.

3. Jednopunktowy operator krzyzowania
Operator krzyzowania 3 tworzy, na podstawie dwéch rozwiazan (pary rodzicow)
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n'=(n'(J),n'(2) n'(n)). n"=@JI1"J).n"(2).....n"(n)), dwoch-czterech potomkéw

W nastepujacy sposob:

a. wybierz liczbe naturalng i taka, ze 7<i <,

b. utwdrz dwa rozwigzania wstepne 73'=(73'(7),n"(2j  DI'(i),H"(i+J)....H"(n)) ,
n*n"@i),n"(2) n"0,n0+d nw

c. Kazde rozwiazanie wstepne popraw za pomocg procedury ALFA.

Procedura ALFA zaproponowana w [9] jest algorytmem poprawy rozwigzan
wstepnych. Jezeli rozwigzanie wstepne jest «-elementowg permutacjg to procedura ALFA nie
zmienia jego postaci, i w tym przypadku rozwigzanie wstepne jest bezposrednio potomkiem.
W przeciwnym wypadku procedura ALFA poprawia rozwigzanie wstepne do permutacji n -
elementowej generujac na podstawie jednego rozwigzania wstepnego dwie permutacje-dwoch

potomkow.

PROCEDURA ALFA

a. Jedli rozwigzanie wstepne TIUj=1,2) jest permutacja «-elementowg to rozwigzanie 73>jest
potomkiem —POWROT.

b. Sprawdzaj elementy ciggu 73 “ od lewej strony do prawej. Pierwszy taki element, ktéry
wystepuje dwukrotnie zastap przez element a, gdzie a jest najmniejszym elementem zbioru
N={J n}, ktéry nie wystepuje w rozwigzaniu czesciowym 73 > Otrzymanego w ten
sposéb potomka oznacz symbolem 73>>J.

c. Sprawdzaj elementy ciggu 73' od prawej strony do lewej. Pierwszy taki element, ktéry w
ciggu wystepuje dwukrotnie, zastagp przez element a. Otrzymanego w ten spos6b potomka
oznacz symbolem 73 —POWROT.

W monografii [8] opisano operatory krzyzowania PMX (ang. partially matched
crossover) oraz OX (ang. order crossover). Sg to realizacje "inteligentnych" operatoréw
krzyzowania, ktore generujg potomkdw bezposrednio w postaci permutacji. Dziatanie tych
operator6w zostanie przedstawione za pomocg przyktadow. W kazdym z operatorow PMX i
OX, dla wybranej ze zbioru POPULACJA pary rodzicéw, ustalane sa na drodze losowania
(rozktad réwnomierny) dwa punkty rozciecig ktére wyznaczajg sekcje kojarzenig tj. odcinki
permutacji podlegajace wymianie; w demonstrowanych ponizej przyktadach sekcje kojarzenia
znajdujg sie miedzy dwoma pionowymi kreskami.

4. Dwupunktowy operator krzyzowania PM X

W operatorze PMX sekcja kojarzenia jest wykorzystywana do wykonywania
krzyzowania za pomoca operacji wymiany typu pozycja-za-pozycjag. Rozwazmy pare
rodzicow:

73'= (7,2 \3,4,5,6\7,8,9,J0)

73" = (4,3\2,3,7,8\5,9,J0,6)
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Najpierw odwzorowywana jest permutacja 77" do permutacji 77'; zmieniajg miejsce nastepujace
wartosci permutacji: 213, 314, 7i5, 8i6. Podobnie odwzorowanie 12' do 77" polega na
zmianie wartos$ci 312,413,517, 61i8. W rezultacie otrzymujemy dwdch potomkéw 77' i TT2
771>=(],4\2,3,7,8 \5,6,9,10)
122=(2,1] 3,4,5,6 | 7,9,10,8)

5. Dwupunktowy operator krzyzowania OX

Zamiast stosowania operacji wymiany pozycja-za-pozycjg, uzywang w operatorze PM X
do realizacji odwzorowania, operator OX stosuje przesuniecia w celu zapetnienia "dziur"
(oznaczonych w przyktadzie symbolem powstatych podczas przenoszenia elementéw
odwzorowywanych pozycji permutacji. Rozwazmy pare rodzicow:

77 = {1,2\3,4,5,6\7,8,9,10)

12" = (4,1\2,3,7,8\5,9,10,6)
Na przyktad, kiedy permutacja 77" jest odwzorowywana do permutacji 12, wartosci 3,4,5,6
tworza dziury w permutacji 77"

D"=(112-7,87[-9,10,-)
Dziury, lezace poza sekcja kojarzenia, sg zapetniane za pomocga operacji przesuniecia, ktora
ustala pozycje permutacji potrzebne do krzyzowania:

12" ={2,7 | | 8,9,10,1)
Nastepnie dziury sg zapetniane warto$ciami z sekcji kojarzenia partnera (tj. permutacji 77).
Wykonujac te operacje oraz uzupetniajgce krzyzowanie otrzymujemy potomkoéw 12'i 12 2:

121={4,512,3,7,8 \6,9,10,1)

772=(2,713,4,5,6 18,9,10,1)

6. Dwupunktowy operator krzyzowania G X

OpracowaliSmy takze dwupunktowy operator krzyzowania GX (ang. greedy
crossover), w ktérym dziury powstate podczas przenoszenia elementéw odwzorowywanych
pozycji permutacji sa zapetniane za pomocg reguty zachtannej badanego zagadnienia;
w przeprowadzonych eksperymentach reguty dla zagadnenia QAP. Rozwazmy pare rodzicow:

77'= (1,2\3,4,5,6\7,8,9,10)

12" = (4,1\2,3,7,8\5,9,10,6)
Opiszemy teraz proces konstrukcji potomka 77 2 pary rodzicow 77 i 77"; podobnie
wyznaczamy potomka 77  Kiedy permutacja 77" jest odwzorowywana do permutacji 77,
wartos$ci 3,4,5,6 sekcji kojarzenia permutacji 77" tworzg dziury w permutacji 77"

77" =(-712,-,7,81-9,10,-)
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Zbior wartosci permutacji Ft" lezacych w sekcji kojarzenia tak zmodyfikowanej permutacji Fi"
oznaczamy symbolem W; w prezentowanym przykiadzie W — {2,7,8}. Nastepnie zastepujemy
sekcje kojarzenia permutacji ri" sekcja permutacji Fi' konstruujgc w ten sposéb potomka Fi2:

Fi2=(-,1\ 3,4,5,6 | -,9,10,-)

Zbioér numerow pozycji potomka Fi 2 lezacych poza sekcjg kojarzenia, w ktdrych wystepujg
dziury, oznaczamy symbolem S; w prezentowanym przyktadzie S = (J, 7,10}.

Dziury wystepujace na pozycjach zbioru S zapetniamy wartosciami ze zbioru W za pomoca
nastepujacej reguty zachtanne;j.

Niech y(i) jest numerem pozycji permutacji, ktéra jest maksymalnie "odlegfa" od
pozycji  ai)j)= max{airj}. Regula zachtanna ustala dla pozycji ie S taka warto$¢ Fi(i),
ktéra minimalizuje skfadnik: a,mbmrM}j funkcji celu. W tym celu, w kazdej iteracji
zapetniania dziur w Fi2 szukamy takiego ieS, azeby aiH)= max{ak(l): keS}, a nastepnie
warto$¢ permutacji F(i) (ewentualnie i Fl(y(i))) wyznaczmy minimalizujac czynnik b.

_ I"»«i*, .n(,@) -jefV} dla KO ¢S
b nco.n(KO) - J,k eWJ*k} dla KO e.S

Zauwazmy, ze w przypadku y(i) eS oprdécz wartosci Fi(i) dla pozycji / permutacji Fi 2
wyznaczamy wartos¢ F(y(i)) dla pozycji y(i) eS.

Zbior rozwigzan ewoluujacej populacji testuje jednoczesnie wiele obszaréw zbioru
rozwigzan R, przy czym operatory krzyzowania umozliwiajg probkowanie nowych, i to
najbardziej "obiecujacych", obszaréw przestrzeni szukania (por.[6j). W celu szczegdtowego
zbadania "obiecujacych" obszaréw wprowadziliSmy operator optymalizacji lokalnej, ktory

doktadnie sprawdza niewielkie obszary zbioru rozwigzan.

7. Operator optymalizacji lokalnej
Niech otoczenie S(Fi) rozwigzania n=(FI(l),...,FI(i-1),Fi(i),....,FI(j-1),Ft(j),...,il(n)) jest
okreslone za pomocg formuty:
S(Fiy={FiFi'=(Fi(l)...FI(i-l), D()  FI(-1),Fi(i)  FI(n))}.
Operator optymalizacji lokalnej wyznaczajednego potomka Fi' na podstawie jednego rodzica
Fi, wybranego ze zbioru POPULACJA, w nastepujacy sposob:

a. Okres$l otoczenie S(Fi),
AA A

b. Znajdz rozwiazanie Fi' = arg min{f(TI): n eS(Fi)\ O *FlI},

c. Jezelif(F1) <f(Fi) to podstaw F:=Fi"i przejdz do instrukcji (a) w przeciwnym przypadku
przejdz do instrukcji (d),

d. Podstaw Fi :=FL
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4. Eksperymenty obliczeniowe

Opisany powyzej algorytm genetyczny (fgcznie z operatorami genetycznymi), dla
zagadnienia QAP, zostat zakodowany w jezyku C na komputery zgodne z IBM PC pracujace
pod systemem operacyjnym MS DOS. Przedstawimy wybrane wyniki procesu optymalizacji
dla testu Nugenta [8] rozmiaru «=30. Przyjeto, ze liczba iteracji algorytmu genetycznego jest
rowna liczbie wygenerowanych potomkoéw. Rozwigzania poczatkowe (startowe) byly
generowane w sposéb losowy przy réwnomiernym rozktadzie, przy czym kazdy eksperyment
rozpoczynat sie od tych samych rozwigzan startowych - tej samej wygenerowanej losowo
populacji startowej. Rozmiar populacji we wszystkich zaprezentowanych eksperymentach byt
taki sam, M=30. Funkcja celu najlepszego znanego rozwiazania zadania testowego wynosi
6124.

W tablicy 1 zaprezentowano wyniki obliczer dla nastepujacych parametréw algorytmu
genetycznego: liczba iteracji L=10000, pi-pi=0.1, p?=0.0, natomiast prawdopodobienstwa
losowania trzeciego operatora-pi - znajduja sie w pierwszej kolumnie tablicy 1. W kolejnych
seriach eksperymentow obliczeniowych bierze udziat tylko jeden z operatoréw GX, PMX, OX;
w kolumnie drugiej tablicy 1 sa umieszczone prawdopodobieAstwa losowania operatorapi, ie
P={X, PMX, OX}, przy czym w kazdym eksperymencie byty spetnione warunki: pt+p>=0.8,
pj=0.0 dla jeP orazj * i. W nastepnych kolumnach podane sg wartosci funkcji celu
najlepszych, po wykonaniu L iteracji, rozwigzan znajdujagcych sie w zbiorze POPULACJA,
gdzie symbolemf t oznaczono wartosci funkcji celu tej serii eksperymentéw, w ktérej badano

efektywnos$¢ operatora i eP.

Tablica 1
» P pM Y fm gy
0.8 0.0 6620 6620 6620
0.7 0.1 6638 6506 6508
0.6 0.2 6584 6644 6494
0.5 0.3 6468 6658 6392
0.4 0.4 6416 6600 6572
0.3 0.5 6536 66/0 6570
L e 0.6 6554 6680 6440
0.1 0.7 6478 6462 6436 |

0.0 0.8 7242 6756 6616
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W tablicy 2 przedstawiono wyniki obliczen dla nastepujacych parametrow algorytmu: liczby
iteracji eksperymentéw wynoszg L 1-10000 i L2~J00000, prawdopodobienstwa pi, pi, pi sa
podane, odpowiednio, w pierwszej, drugiej i trzeciej kolumnie tablicy 2, natomiast operator
optymalizacji lokalnej (operator 7) jest nieaktywny we wszystkich seriach eksperymentéw
(p7=0.0). Podobnie jak w tablicy 1, w kolumnie czwartej tablicy 2 sa umieszczone wartosci
prawdopodobienstwa p,, ieP. W kazdej serii eksperymentow jest aktywny tylko jeden
z operatordvy zbioru P, tj. jezeli badany jest operator ieP (p,> 0), to wtedy dla operatoréow

j*i,jeP: pj-0.0. W nastepnych kolumnach podane sg wartosci funkcji celu najlepszych, po
wykonaniu L1 lub L2 iteracji, rozwigzarh znajdujacych sie w zbiorze POPULACJA, gdzie
symbolem / oznaczono wartosci funkcji celu tej serii eksperymentéw, w ktérej badano

efektywnos$¢ operatora / eP.

Tablica 2

£ p foMX /« far |
LI L2 LI L2 LI L2

0.1 0.0 0.2 0.7 6888 6708 6712 6544 6722 6682
0.1 0.0 0.3 0.6 6650 6606 6800 6522 6824 6652
0.2 0.0 0.5 0.3 6614 6528 6714 6526 6808 6502
0.1 0.0 0.1 0.8 6916 6726 6734 6632 6902 6470
0.1 0.2 0.3 0.4 6518 6272 6420 6272 6484 6252
0.1 0.2 0.2 0.5 6506 6336 6430 6250 6400 6278

Tablica 3 ilustruje wptyw operatora optymalizacji lokalnej (p7A 0.0) na efektywnos$¢
procesu optymalizacji. Liczba iteracji dla wszystkich eksperymentéw jest taka sama i wynosi
L=10000. Prawdopodobienstwa pi, pi, pi sg podane, odpowiednio, w pierwszej, drugiej
i trzeciej kolumnie tablicy. Podobnie jak w eksperymentach przedstawionych w poprzednich
tablicach, w kazdej serii eksperymentdw jest aktywny tylko jeden z operatoréw zbioru P. Jezeli
badany jest operato\r ieP (pi >0.0) to pozostate operatoryj eP,j*i, sg nieaktywne (tj. pj=0.0).
W kolumnie czwartej tablicy 3 podane sg taczne prawdopodobienstwa losowania p=p,+p7
operatora i oraz operatora optymalizacji lokalnej; w kazdej serii eksperymentow
prawdopodobienstwo losowania operatora i roéwna sie PrP-Pr Symbolem f( oznaczono
wartosci funkcji ceiu najlepszych rozwigzan uzyskiwanych w seriach eksperymentow,

w ktorych badano efektywno$¢ operatora i eP.
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Tablica 3
pi Pi P foMX h fox 1
pr=0.0 p?=0.1 p?=0.0 pP7=0J P7=0.0 p?=0.1 |
01 0.0 0.2 0.7 6888 6220 6712 6224 6722 6194
0.1 0.0 0.3 0.6 6650 6246 6800 6170 6824 6246 |
0.2 0.0 0.5 0.3 6614 6182 6714 6188 6808 6220
0.1 0.0 0.1 0.8 6916 6216 6734 6156 6902 6212 |
0.1 0.2 0.3 0.4 6518 6162 6420 6190 6484 6196
10.1 0.2 0.2 0.5 6506 6224 6430 6176 6400 6170 1

Z przeprowadzonych eksperymentow, ktore czeSciowo sg przedstawione w tablicach 1,

2, 3, wynikajg nastepujgce wnioski:

* W algorytmie genetycznym wystarczy zaimplementowac jeden z oméwionych operatoréw
krzyzowania, przy czym wyboOr operatora nie ma wiekszego znaczenia dla procesu
optymalizacji.

e Znaczne wydtuzenie procesu optymalizacji przynosi nieznaczng poprawe funkcji celu.

ees |stotne znaczenie dla poprawy efektywnosci procesu optymalizacji ma zastosowanie
operatora optymalizacji lokalnej, ktéry szczegdtowo sprawdza niewielkie "obiecujace"

obszary rozwigzan.
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Abstract

There are a number of combinatorial optimization problems which can be formalized as
permutational optimization problems, for instance the traveling salesman problem {TSP),
quadratic assignment problem (QAP), and so forth. Usually these ones are NP-hard problems.

The paper presents the results of a computer (numerical) investigation of the
optimization process realized with the aid of genetic algorithm on the example of the quadratic
assignment problem. The investigation has been realized by means of experimental software
package which is specially prepared for IBM PC compatibile computers. The purpose of these
investigations is determination of the genetic operators influence on the optimization process
efficiency. The algorithm exploits seven genetic operators where four of them are crossover
operators, two are inversion operators and one is a local search operator. We present a
collection of numerical results for Nugent's (n-iO) test task which give the characteristic of
subjection of the optimization process to genetic operators. One can find out a notable

influence of the local search operator on the optimization process efficiency.



