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ALGORYTM EWOLUCYJINY Z OGRANICZONYM WYBOREM OPERATOROW
GENETYCZNYCH"

Streszczenie. W pracy przedstawiono wyniki badan eksperymentalnych procesu
optymalizacji realizowanego za pomocg algorytmu genetycznego dla testowego
zagadnienia przydziatlu z kwadratowg funkcja celu. Badany algorytm genetyczny
realizuje oryginalny proces genetycznego poszukiwania.

EVOLUTIONARY ALGORITHM WITH RESTRICTED CHOICE OF GENETIC
OPERATORS

Summary. This paper presents results of experimental examination of optimization
process realized with the aid of genetic algorithm on the test example of quadratic
assignment problem. The investigated genetic algorithm realizes original genetic search
process.

I. Wstep

Zagadnienia, dla ktorych rozwiagzania mozna sformutowa¢ w postaci permutacji,
stanowig wazng klase problemow decyzyjnych w dziedzinie optymalizacji kombinatorycznej.

Klasycznymi typami probleméw permutacyjnych sa: kwadratowy problem przypisania,
kolorowania grafu, zagadnienia harmonogramowania, zagadnienia komiwojazera oraz wiele
innych waznych zagadnien optymalizacyjnych.

Badania nad algorytmami przyblizonymi, dostarczajacymi rozwigzah dla zagadnied, w
ktorych zastosowanie metod doktadnych jest niemozliwe ze wzgledu na liczno$¢ przestrzeni
rozwigzan, stanowg obecnie jedng z najciekawszych i najszybciej rozwijajacych sie gatezi
nauki.

Artykut prezentuje rezultaty poszukiwan przyblizonych algorytméw realizujgcych

ewolucyjny proces poszukiwania dla probleméw o kwadratowym wskazniku jakosci, zwykle
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oznaczanym symbolem QAP (ang. Quadratic Assigment Problem), nalezacych do klasy
zagadnien NP-trudnych. Algorytm zostat przetestowany w oparciu o0 bogaty zbiér
przyktadowych zadan zaczerpnietych z biblioteki QAPL1B-A, bedacych problemami testowymi
przeznaczonymi dla zagadnien aproksymacyjnych.

Nalezy pamieta¢, ze QAP jest szczeg6lnie trudnym zagadnieniem permutacyjnym.
Rozwiazanie tego zagadnienia metodami doktadnymi dla rozmiaru «>15 napotyka na znaczne
trudnosci obliczeniowe, co jest powodem licznych prac w zakresie rozwoju metod
przyblizonych dla tego zagadnienia (por. [1], [3], [4], [5]).

Zagadnienie QAP sformalizujemy w nastepujacy sposéb. Dany jest zbiér N={1 n} i
dwie (nxn) wymiarowe macierze A=[a.J, B=[bj,]. Nalezy znalez¢ permutacje J7=(fl(J).....77

(n)) elementéw zbioru N, ktéra minimalizuje funkcje celu/(fi) o postaci:

/(n) 25 kt_\ Clijcbntiyntk)

W terminologii alokacji obiektéw zbiér Wjest zbiorem numeréw obiektow, a n(i)eN,
i=l n okresla numer obiektu przydzielonego do pozycji i. Macierz A jest wtedy macierza
odlegtosci pomiedzy pozycjami rozmieszczenia obiektow, podczas gdy macierz B opisuje
powigzania wystepujace pomiedzy obiektami. Natomiast funkcja celu/(IT), PleP, gdzie ITjest

zbiorem «-elementowych permutacji, okres$la koszt globalny eksploatacji systemu.
2. Ewolucyjny proces przeszukiwania przestrzeni rozwigzan

Algorytmy ewolucyjne (EA) sa niezwykle obiecujaca metoda poszukiwania rozwigzan,
majaca korzenie w genetyce oraz naturalnej selekcji [4], Dzieki swoim cechom dajg one
mozliwos$¢ przeszukiwania wielkich przestrzeni rozwigzan, wobec ktérych klasyczne metody
optymalizacji okazujg sie bezradne. Algorytmy ewolucyjne powstaty z relaksacji zatozen i
wprowadzania ,,innowacji” w klasycznych algorytmach genetycznych (AG), kt6re zostaty
zaproponowane w 1975 roku przez Hollanda jako og6lnego przeznaczenia metaheurystyka,
odwotujaca sie do praw ewolucji [6],

Zastosowanie technik EA w stosunku do konkretnego zadania wymaga spetnienia niewielu
prostych warunkow, tj.:

* okres$lenia reprezentacji rozwigzania,
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* okreSlenia zbioru pseudogenetycznych operatoréw (zwanych tez krotko operatorami
genetycznym),
* okreslenia funkcji oceny (przystosowania) rozwigzan (ang fitnessfunctiori).

Dziedziczona wiedza zgromadzona w procesie poszukiwania rozwigzania jest
kodowana w postaci listy rozwigzan zapisanej w zbiorze P, zwanym dalej populacja, gdzie M
= iPl jest rozmiarem populacji. Sam proces ewolucji populacji P, modelowany przez algorytmy
ewolucyjne, realizowany jest przez uzycie operator6w genetycznych. Kazdy operator
genetyczny generuje nowe rozwigzania (zwane potomkami), bazujgc na poprzednich
rozwigzaniach (zwanych rodzicami).

W zadaniach permutacyjnych najczesciej stosowana w GA i EA binarna reprezentacja
rozwigzania nie wnosi zadnych ufatwien od strony algorytmu i wymaga zastosowania
specjalnego algorytmu poprawy rozwigzan. Wynika to z faktu, ze zmiana jedynie jednego bitu
w rozwigzaniu moze prowadzi¢ do niedopuszczalnosci rozwigzania, tzn. rozwigzanie przestaje
by¢ permutacjg. Dlatego tez zastosowaliSmy w badanym przez nas algorytmie naturalng
reprezentacje rozwigzania QAP, permutacje, operatory genetyczne zapewniajgce dopuszczal-
noé¢ otrzymanych rozwigzan-potomkéw oraz funkcje oceny rozwigzanf(J7).

Michalewicz w swojej pracy (monografii [7]) przedstawi! zmodyfikowang wersje
algorytmu genetycznego, zwang modGA. Modyfikacja algorytmu modGA, w odniesieniu do
klasycznego AG, polega na tym, ze nowy zbior Zjest formowany w nastepujacy sposob: tylko
czeSC r <M rozwigzan ‘starego’ zbioru P jest wybierana jako rodzice do przeksztatcenia oraz
r rozwigzan do odrzucenia. Selekcja jest realizowana zgodnie z warto$cig funkcji
przystosowania. Rozwigzania z wartoscig wiekszg niz $rednia warto$¢ funkcji przystosowania
rozwigzan zbioru P majg wiekszg szanse zostania rodzicami, natomiast rozwigzania z
wartoscig funkcji przystosowania mniejsza niz $rednia majg wieksza szanse by¢ wybrane do
odrzucenia. Nowy zbiér P sktada sie z (M-r) rozwigzan starego zbioru oraz r nowych
rozwigzan-potomkow otrzymanych w wyniku przeksztatcenia przez operatory genetyczne r
rodzicow wybranych ze starego zhioru P. W ten sposéb w jednej iteracji tylko r (r<M)
rozwigzan podlega procesowi selekcji i przeksztatcania, dzieki czemu algorytm modGA nalezy
do klasy Sleady State GA.

W artykule przedstawiamy algorytm EVOL-2, gdzie podczas jednej iteracji jest
wyhbierany jeden operator w spos6b przypadkowy (rozktad normalny), a nastepnie r, ref1,2}

rozwigzan jest selekcjonowanych z populacji i poddawane przeksztatceniu. Jesli zostat
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wybrany operator binarny, wtedy selekcjonujemy dwa rozwigzana, jedno - je$li unarny.
Powyzszy schemat zachowania sie algorytmu pozwala zakwalifikowa¢é go do klasy
algorytmoéw Steady State GA.

Zatozono takze, ze zbior P jest liniowo uporzadkowany za pomocg funkcji
przystosowania: pierwsze rozwigzanie zbioru jest rozwigzaniem najlepszym ostatnie
rozwigzanie (rozwigzanie nr M) jest rozwigzaniem najgorszym Ilwomw zbhiorze.

Przedstawiona metoda poszukiwania rozwigzania posiada pewng wade - najlepsze
rozwigzania w populacji maja wielokrotnie wiekszg szanse selekcji na rodzicéw niz pozostate,
co powoduje powstanie tzw. ,,superosobnikdw”. Lepsze rozwigzania maja wiekszg liczbe
potomkow, a poniewaz populacja ma staty rozmiar, powoduje to eliminacje innego niz
reprezentowany przez ,superosobniki” (by¢ moze bardziej obiecujacego) ,materiatu
chromosomowego”. Efektem tego jest eliminacja w kilku pokoleniach (przebiegach algorytmu)
z populacji innych rozwigzan - populacja staje sie bardzo jednorodna, czego wynikiem jest
utkniecie procesu optymalizacji w minimum lokalnym.

Aby zabezpieczy¢ algorytm przed wpadaniem w minima lokalne, zaproponowano
wzbogacenie mechanizmu selekcji naturalnej o tzw. ,,tabu operatorowe”. Mechanizm ten dziata
na zasadzie zakazu stosowania operatora genetycznego w stosunku do potomkdw, ktérzy
powstali pod jego wplywem. W praktycznym zastosowaniu wymaga to wprowadzenia dla
kazdego rozwigzania dodatkowego parametru, okre$lajgcego jego ,pochodzenie”. Jest to
swego rodzaju dodatkowa forma pamieci, charakteryzujaca cata populacje. W praktycznych
aplikacjach mozna natknag¢ sie na stosowanie podobnych mechanizmoéw, lecz najczesciej
odnoszg sie one np. do zakazu krzyzowania rodzicow z potomkami itp., a nie do stosowanych
operatorow.

Informacja zawarta w populacji jest przetwarzana w specyficzny sposob przez kazdy
operator. W przedstawionym algorytmie zmodyfikowano metode przetwarzania informacji
podczas procesu poszukiwania najlepszego rozwigzania. Zastosowanie ,.tabu operatorowego"
umozliwia poprawe ,wymiany informacji” pomiedzy operatorami, zapobiegajac jej
.jednotorowemu” przetwarzaniu. W efekcie prowadzi to do najwiekszej dywersyfikacji
przestrzeni i kierunkéw poszukiwan algorytmu.

Algorytm po wyborze re{l,2} rodzicéw i odpowiedniego operatora tworzy
potomkéw. Tak powstali potomkowie zapamietujag swoje ,,pochodzenie” i otrzymujag zakaz

wchodzenia w ,,zwigzki” z innymi rozwigzaniami poprzez operator, ktdry je stworzyt. Zakaz
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ten obowigzuje pewng okreslong liczbe prob uzycia tego rozwigzania przez ten operator,
dopuszczajac jednocze$nie uzycie go przez inne operatory. Diugotrwato$¢ tego zakazu jest
parametrem algorytmu.

Poszukujac efektywnych algorytméw aproksymacyjnych dla NP-trudnych probleméw
optymalizacji kombinatorycznej oraz nowych metod, ktére mozna stosowa¢ w tych
algorytmach, przebadano metode umozliwiajacg zwiekszenie ich efektywnosci. Metoda ta nie
wymaga zwigkszenia liczby parametrow algorytmu i moze zosta¢ zastosowana w prosty
sposéb jako jeden ze skladnikow algorytméw ewolucyjnych, wspomagajac proces
przeszukiwania przestrzeni rozwigzan.

Wihasciwosci tej metody zostaly przebadane na przyktadzie algorytmu ewolucyjnego,
charakteryzujacego sie wigkszg liczbg zastosowanych operatoréw genetycznych, co wydaje

sie by¢ jedynym warunkiem jej efektywnego zastosowania.

3. Algorytm

EVOL-2 wykorzystuje dwa operatory unarne i trzy operatory krzyzowania. Zauwazmy,
ze w przypadku formalizacji rozwigzania zagadnienia w postaci permutacji n informacja
zawartg w rozwigzaniu jest tylko kolejnos¢ elementéw. W takim przypadku w algorytmie
genetycznym mozna zastosowaé tylko operatory zmieniajace kolejno$¢ elementéw permutacji.
W przeprowadzonych badaniach komputerowych zastosowano dwa unarne operatory
genetyczne. Do okre$lenia jednego potomka 171 na podstawie rodzica 77 = (17(1), 17(2).....17

(1),.-,n(j),-..,17(n)) nalezy wykonaé nastepujace operacje:

1 Operator mutacji RM
Wybierz w sposéb losowy (rozktad réwnomierny) dwa elementy permutacji ii,
powiedzmy T7(i) i J7(j), i dokonaj zamiany ich potozenia wyznaczajac w ten spos6b potomka
n'=(W) no-1),770) no-i).n(i) n(n)).
2. Operator optymalizacji lokalnej LO
(a). Okresl otoczenie SA7)={IT:IT=(n(l) n(i-1),nQ) nQ-I),n(i) 17(n)),j*i}
permutacjin= (W)  77(7-7;,;n(i) 17Q-1),T70)  TI(n));
(b). Znajdz permutacje 77 = argmin{f(U): n eS(17),Y["n}, gdzief(17) oznacza funkcje
oceny rozwigzania 17;

(). Jezelif(TT) <f(17) to podstaw 17:=77 i przejdzZ do instrukcji (a), w przeciwnym
przypadku podstaw n |:=17\ powréé do programu gtéwnego.
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Zauwazmy, ze operator mutacji nie zmienia wartosci elementéw rozwigzania a tylko
kolejno$¢ elementéw w rozwigzaniu. Podobnie otoczenie S(IT) jest definiowane przez zamiane
kolejnosci elementéw rozwigzania n. Przypomnijmy, ze sita ewolucyjnego poszukiwania
rozwigzania ma swe zrédto w przypadkowej rekombinacji materiatu genetycznego rodzicéw.
Proces rekombinacji jest realizowany przez operatory (binarne) krzyzowania.

Dla rozwigzan, w ktoérych wazna jest kolejno$¢ elementéw, operatory krzyzowania sg
bardziej skomplikowane, poniewaz klasyczne (Slepe) krzyzowanie moze prowadzi¢ do
wyznaczenia rozwigzan niedopuszczalnych. Na przyktad stosujgc jednopunktowy klasyczny
operator do rodzicow-permutacji:

FIl = (1,2,3,4,56,7,8,9,10), n2= (7,3,1,10,9,2,5,4,8,6) otrzymujemy (jezeli punkt

krzyzowania jest po 5 elementach) potomkéw n 1= (1,2,3,4,5,2,5,4,8,6),

n2 = (7,3,110,9,6,7,8,9,10), z ktorych zaden nie jest rozwigzaniem dopuszczalnym, tj.
permutacja. Tak wiec nalezy zastosowac $cisle okreslone heurystyczne operatory krzyzowania.
W naszych eksperymentach komputerowych stosowaliSmy trzy operatory krzyzowania:

3. Operator PM X (partially matched crossover- zob., [4] str. 172-174)

4. Operator OX (order crossover- zob., [4] str.172-174)

5. Operator COMPX (composition crossover - zob., [10] str. 451-458).

ALGORYTME VOL2:
Aby wyznaczy¢ rozwigzanie przyblizone n_thXNykonaj nastepujaca procedure:

Krok 1. Wyznaczenie populacji poczgtkowej
Wygeneruj w spos6b losowy M permutacji n oraz okres$l funkcje przystosowaniaf(17) dla
kazdej z nich. Z wygenerowanych rozwigzan utwdrz populacje poczatkowg P o rozmiarze
M, uporzadkowang wg wartosci funkcji przystosowania f(TT), tzn. permutacja nr 1 jest
najlepsza (ntq', =arg min{/(n):n eP}) i ostatnia permutacja nr M jest
najgorsza (fi worjl = arg max{/(n):n e P}). Dla kazdego z rozwigzan ustaw
warto$é parametru T=0.

Krok 2. Wyhor operatora genetycznego
Wylosuj typ operatora genetycznego ze zbioru {RM, LO, OX, PMX, COMX}, gdzie kazdy
z operatorow jest losowany z prawdopodobienstwem > 0, ie{RM, LO, OX, PMX,
COMX}, przy czym pm +plLO+pox +pPMX+pCOMX - 1

Krok 3. Wybor rodzicéw rodzica
Dla wybranego operatora wylosuj, zgodnie z rozktadem réwnomiernym, ze zbioru P,
zaleznie od typu operatora, jedno (w przypadku operatora unamego) lub dwa (w przypadku
operatora krzyzowania) rozwiazania, ktére nazywamy rodzicami.
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Krok 4. Sprawdzenie warunku dopuszczalno$ci zastosowania operatora
Jesli jedno z wybranych rodzicow powstato w wyniku zastosowania aktualnie
wylosowanego operatora genetycznego i warto$¢ parametru T>0, to dekrementuj wartos¢
T oraz idz do kroku 3. W pp. idz do kroku 5.

Krok 5. Generowanie potomkow
Za pomocg wylosowanego operatora genetycznego dokonaj modyfikacji rozwigzania-
rodzica/rozwigzan-rodzicéw i wyznacz w ten sposOb rozwiazanie-potomka/rozwigzania-
potomkoéw. Zapisz dla kazdego z potomkow, w wyniku dziatania jakiego operatora powstat
oraz ustaw T =T aig -

Krok 6. Poprawa rozwigzan w zbiorze P
Dla kazdego potomka oblicz warto$¢ funkcji przystosowania. Jezeli ta warto$¢ jest lepsza
od warto$ci najgorszego rozwiazania zbioru P, to umies¢ takiego potomka w zbiorze P,
usuwajac zarazem z tego zbioru rozwigzanie najgorsze.

Krok 7. Warunek STOP'u
Jezeli wygenerowano zadang liczbe L potomkéw, to STOP; zwrd¢ najlepsze rozwigzanie
zhioru P-17t = arg min {f(n):P[eP(0)}. W przeciwnym wypadku idz do kroku 2.

Wielkosci takie, jak: rozmiar populacji M, liczba iteracji algorytmu L, dtugotrwatosé
zakazu zastosowania ,rodzicielskiego” operatora do rozwigzania TAiC, i
prawdopodobienstwa selekcji operator6w RM - pm , LO - pLO, OX -pox- EMX - pPMX »
COMX - Pcomx s4 parametrami algorytmu EYOL-2. Parametr T... mozna okresli¢ takze

jako ,,dtugotrwatos$¢ tabu operatorowego” regulujgcego wspoétdziatanie operatorow.

4. Wyniki badan komputerowych

Na podstawie algorytmu EVOL-2 wykonano eksperymentalny program komputerowy,
zakodowany w jezyku C++, dla komputerow kompatybilnych z IBM PC, pracujagcych pod
systemem MS DOS. W tej czesci przedstawiamy wyniki badan eksperymentalnych uzyskanych
za pomocg stworzonego systemu komputerowego dla zbioru 34 testéw o rozmiarze n=26-60,
zaczerpnietych z biblioteki QAPLIB-A [2], Wszystkie eksperymenty komputerowe wykonane
na postawie algorytmu EVOL-2 korzystaja z nastepujgcego zbioru parametréw: L=7000
iteracji, M - 100 (rozmiar populacji),pm = 0.2, pLO =0.02 ,pox =0.2, pPMX =0.2, pCOw r
0-38, TALae {0, 1,2,3).

W tabeli 1 uzywamy nastepujgcego nazewnictwa:
ra10o - dbugotrwato$¢ zakazu zastosowania ,,rodzicielskiego” operatora do rozwiazania;
/qaplib.a - najlepsza znana warto$¢ funkcji przystosowania zaczerpnieta z biblioteki

QAPLIB-A,
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f - warto$¢ funkcji przystosowania najlepszego rozwigzania w populacji startowej

n u<Car8 win (f(n):neP (0)},
f - warto$¢ funkcji przystosowania najlepszego znalezionego rozwigzania dla fllppjox,

E = 100% (fap -JQAPUB-A )IfQAPUB-A,
- liczba iteracji po ilu zostato znalezione najlepsze rozwigzanie /7 porax
tg - czas wykonania w [ms], Ljp iteracji algorytmu, po ktdrych zostato znalezione najlepsze
rozwigzanie,

r,, - czas wykonania w [ms], L = 7000 iteracji algorytmu.

Na podstawie eksperymentéw komputerowych (zob. tabela 1) mozemy stwierdzi¢, ze
najwiecej najlepszych rozwigzan uzyskano dla wartosci parametru T.., =3. Z drugiej jednak
strony $rednia jako$¢ rozwiazan (zob. rys 1) jest najlepsza dla wartosci Talg = 2.

5 .Podsumowanie

Nalezy stwierdzi¢, ze algorytm EVOL-2 jest algorytmem przeznaczonym do
rozwigzywania szerokiej gamy zadaA permutacyjnych, a nie specjalizowang procedurg
ukierunkowang na rozwigzywanie jedynie problemu QAP. Zaproponowana metoda ,tabu
operatorowego”  moze by¢ doskonatym uzupetnieniem innych procedur z dziedziny

algorytméw ewolucyjnych.

Rys. 1
Fig.l
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Abstract

Permutation problems are an important class of decision problems in the combinatorial
optimization domain. Classical instances of permutation problems include quadratic assignment
problem (QAP), graph coloring, production scheduling problems, as well as variety of design
problems. The paper presents the results of computer investigation of approximate algorithm,
realized evolution artificial search process, for QAP as a hard instance of permutation problems
and, on the other hand, there is a rich Quadratic Assignment Problem Library, called QAPLIB-
A, with test task of this problem for approximate algorithm examinations. QAP generalizes
many NP-hard combinatorial optimization problems, including the travelling salesman problem,
and until now even quite small instances for exact algorithm are computationally intractable.
Evolutionary algorithms (EAs) are powerful search techniques taking inspiration from genetics
and natural selection. They can effectively explore very large solutions spaces without being

trapped by local optima. The one requirements for applying EAs to the problem are: solution
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representation of the problem to be solved, a set of pseudo-genetic operators called briefly
genetic operators and a evaluation function ofthe solution called fitness function.

We examine evolution search process called EVOL-2, where in course of one iteration
initially one genetic operator is randomly chosen and then r, re{J,2}, solutions are selected
from the population and processed: one solution if unary operator is chosen and two in case of
crossover operator. The additional restriction for the choice of parent basing on the origin,
were introduce in the algorithm. Thus the algorithm also belongs to the class of Steady Stale

GAs and in this way it has all features of the modGA.



