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EFEKTYWNOSC ALGORYTMU EWOLUCYJINEGO
WYKORZYSTUJACEGO MECHANIZM ROZNICOWANIA

Streszczenie. Artykut prezentuje wyniki prac zwigzanych z implementacja
i badaniem efektywnosci algorytmu ewolucyjnego, wykorzystujacego operatory
réznicujgce. Bazujg one na warunkowej wartosci oczekiwanej funkcji celu
rozwigzan czeSciowo ustalonych. Badania testowe wykonano dla standardowych
zadan testowych kwadratowego zagadnienia przydziatu (OAP).

EFFICIENCY OF THE EVOLUTIONARY ALGORITHM USING THE
DIVERSIFICATION MECHANISM

Summary. The paper presents our work on implementation and evaluation of
evolutionary algorithm using diversification operators. They are based on
expected conditional value of objective function for partially fixed solutions. The
experiments were performed for standard test problems of quadratic assignment
problems (QAP).

1. Zapobieganie przedwczesnej zbieznosci algorytmu ewolucyjnego

Powszechny problem przedwczesnej zbieznosci algorytmu ewolucyjnego
[4],[9] jest konsekwencjg stosowanego w algorytmie mechanizmu selekcji oraz
sposobu przetwarzania populacji (zjawisko napom selekcyjnego, wzgl. nacisku
selektywnego). Prowadzi on do sytuacji, w ktorej populacja zawiera rozwigzania
bedace w obszarze przyciggania optiméw lokalnych, a zastosowane w algorytmie
ewolucyjnym mechanizmy nie pozwalajg na dalszg eksploracje przestrzeni rozwigzan.
W celu poprawy efektywnosci mechanizmow selekcji nalezy stworzyé odpowiednie,
proporcje miedzy naporem selekcyjnym a roznorodno$cig populacji. Zwiekszenie
naporu selekcyjnego zmniejsza réznorodno$¢ populacji, co prowadzi na ogél do
przedwczesnej zbieznos$ci algorytmu.

W algorytmie nalezy pogodzi¢ wiec dwa sprzeczne podejScia: swobodne
poszukiwanie optimum globalnego w calej przestrzeni rozwigzan (eksploracja) oraz
mozliwie doktadne przeszukiwanie otoczenia optimum lokalnego (eksploatacja).
Kompromis, pozwalajgcy podaza¢ w strone optimum lokalnego, a nastepnie opuscié¢
jego obszar przyciggania, realizowany jest za pomocg przeciwstawnych mechaniz-
mow: intensyfikacji i réznicowania. Precyzyjne wskazanie miejsca wystepowania tych
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mechanizmow w algorytmie ewolucyjnym jest ktopotliwe, poniewaz odpowiada za nie
sposob implementacji wielu elementéw wchodzacych w sktad algorytmu. Podstawowe
znaczenie ma tutaj rodzaj stosowanej selekcji oraz sam schemat algorytmu. Elementy
te odpowiadajg za wystgpienie tendencji do poprawy (mniej lub bardziej
zdecydowanej) Sredniej wartosci funkcji przystosowania w populacji. Selekcja jest
realizowana w dwoch etapach: wyboru rozwigzan rodzicielskich (reprodukcija)
poddawanych nastepnie Kkrzyzowaniu i mutacji oraz utworzeniu nowej populacji
{sukcesja) na podstawie starej populacji i powstatych rozwiazan potomnych.

Intensyfikujagcymi bedg te metody selekcji (reprodukcji), ktore w bardziej
zdecydowany spos6b preferujg rozwigzania o lepszej wartosci funkcji przystosowania.
Nalezg do nich (wymienione malejgco):

« metoda proporcjonalna - ,kota ruletki”,
* metoda oparta na rankingu,

* metoda turniejowa,

* metoda progowa.

Jako przyktad typowego mechanizmu réznicujagcego nalezy wymieni¢ schemat
przetwarzania, w ktorym populacja potomna zastepuje rodzicielskg (sukcesja z catko-
witym zastepowaniem - ang. generational replacement). Zastepowanie czeSciowe
(np. ochrona elity) czy wielokrotne powtdrzenia rozwigzan w populacji stanowig osta-
bienie mechanizmu dywersyfikacji i wzmocnienie naporu selekcyjnego. Klasyfikacja
strategii selekcji ze wzgledu na jej pewne wiasnosci [7] daje poglad co do mozliwosci
wykorzystania przeciwstawnych podejs¢, wplywajgcych na zbieznos¢ algorytmu.
Mimo szerokiej gamy powszechnie znanych mozliwosci sterowania zbieznoscig
algorytmu za pomocg selekcji, podejscie to nie daje w petni zadawalajgcych wynikow
i nadal poszukiwane sg alternatywne sposoby rozwigzania tego problemu. Z racji
Scistego powigzania mechanizmu selekcji z zastosowanym podejsciem do tworzenia
pokolenia oraz stosowanymi operatorami genetycznymi, jedynie taczne rozpatrzenie
tych elementow pozwala obiektywnie spojrze¢ na mechanizm selekcji. Rozwazajac
algorytm klasy Steady-State, tylko niektore osobniki populacji zostajg zastgpione w
kolejnym pokoleniu. Uzalezniajac te liczbe od typu stosowanego operatora, w kazdym
pokoleniu w populacji wymienione zostanie jedno lub dwa rozwigzania, ktore zastgpig
najgorsze. Wybdr osobnika (osobnikéw) realizowany jest po dokonaniu wyboru
operatora, za pomocg procedury losowania o rozktadzie réwnomiernym. Zadanie
selekcji - stworzenie naporu selekcyjnego, dokonuje sie tu przez zwielokrotnienie
szansy wyboru rozwigzania lepszego - utrzymujgcego sie w populacji przez wieksza
liczbe pokolen. Zadbanie o r6znorodno$¢ populacji skutkuje zabronieniem wstawienia
do populacji duplikatu juz istniejagcego rozwigzania. Przy tak prosto realizowanej
selekcji sterowanie zbieznos$cig optymalizacji przesuwa sie z selekcji na zhiér
operatoréw, organizacjg populacji i inne mechanizmy hybiydowe.

Realizacja mechanizmu intensyfikacji i réznicowania za pomocga operatorow
genetycznych (pseudogenetycznych) jest drugim, waznym obszarem badan.
Intensyfikacja, czesciej stosowana, korzysta na ogét ze znanych, bogatych dokonan
metod przeszukiwan lokalnych wigczonych do algorytmu jako dodatkowy operator lub
element konstrukcji algorytmu hybrydowego. R6znicowanie natomiast jest specyfika
algorytmu ewolucyjnego i nie posiada gotowych, wypracowanych rozwigzan, ktdre
mozna by wprost zapozyczyé. Dlatego w przedstawionych badaniach potozono
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szczegblny nacisk na mechanizm réznicowania realizowany przez operatory,
wykorzystujace warunkowg warto$¢ oczekiwang funkcji celu rozwigzan czesciowo
ustalonych. Prezentowane rozwazania dotyczg problemdéw permutacyjnych, ktorych
przyktadem jest kwadratowe zagadnienie przydziatu.

2. Model matematyczny zagadnienia OAP

Zagadnienie OAP (ang. Quadratic Assignment Problem), nalezy do klasy
zagadnien NP-trudnych, co wymusza stosowanie do jego rozwigzania metod
przyblizonych juz dla zadan o niewielkim rozmiarze (powyzej 30). Mimo ze jest ono
znacznie trudniejsze niz inne zagadnienia optymalizacji kombinatorycznej, to cieszy
sie  powszechnym zainteresowaniem, gdyz modeluje wazng klase problemow
decyzyjnych, dla ktérych rozwigzania mozna przedstawi¢ w postaci permutacji [4],
Model matematyczny zagadnienia OAP mozemy zdefiniowaé nastepujaco:

Dany jest zbior N={ 1,...,«} oraz dwie (/rwj-wymiarowe macierze D-[dn], F=[f. i].

W terminologii alokacji obiektéw: zbior N jest zbiorem numerdéw obiektow,
an{i) e N, i =1,...,n okres$la numer obiektu przydzielonego do pozycji i. Macierz D
jest wtedy macierzg odlegtosci pomiedzy pozycjami rozmieszczenia obiektow,
podczas gdy macierz F opisuje powigzania (np. liczbe potaczen lub wielko$é
przeptywu) wystepujgce pomiedzy obiektami.

Nalezy znalez¢ permutacje n= (/r(l),...,n(n)) elementéw zbioru N, ktéra mini-
malizuje funkcje celu tf(ri) o nastepujacej postaci:

m:i:_kg,Avvyv (0

Funkcja celu n e FI okresla globalny koszt realizacji lub eksploatacji systemu,
natomiast 77 jest zbiorem permutacji zbioru N.

Okreslmy zbiér liczb naturalnych z zakresu od 1 do n jako L=[\,.., n],
zbhior M= [1,...«]\ {c(si),..., c(i,*),..., c(iA} (numery nieprzydzielonych obiektow,
gdzie c(si) - jest numerem obiektu przydzielonym do pozycji sj) oraz zbior
H={s\,sh., skt (numery zajetych pozycji). W takim przypadku warunkowa
wartos¢ oczekiwana funkcji celu dla problemu QAP przy k ustalonych pozycjach,
wyniesie [2]:
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Wamnkowa warto$¢ oczekiwana funkcji celu pozwala na ocene jakosci rozwigzan
czesciowo ustalonych [3],
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3. Operatory roznicujgce a warunkowa wartos$¢ oczekiwana funkcji celu

Wykorzystanie warunkowej wartosci oczekiwanej funkcji celu dla rozwigzan
czesciowo ustalonych w konstrukcji algorytméw przyblizonych opiera sie na
zalozeniu, ze parametr ten niesie w sobie informacje na temat perspektywicznosci
dokonywanych zmian w rozwigzaniach. Przeprowadzone eksperymenty komputerowe
[3], [8] wykazaly brak korelacji pomiedzy poprawg wartosci funkcji celu oraz poprawg
warunkowej wartosci oczekiwanej dla pary rozwigzan rodzic - potomek. Dla standar-
dowych zadan testowych jedynie dla operatora PMX wystapita staba korelacja,
niezaleznie od jakoSci rozwigzan w populacji. Badano takze zalezno$¢ wartosci
oczekiwanej od liczby pozycji ustalonych dla rozwigzan o zrdznicowanej jakosci.
Zaobserwowano, ze przyrasta ona wolniej dla matej liczby pozycji ustalonych,
osiggajac mniejsze wartosci w przypadku rozwigzan o lepszym przystosowaniu.
Uzyskane wyniki pozwalajg przyja¢, ze warunkowa wartos¢ oczekiwana moze hy¢
istotnym parametrem mechanizmu roznicowania realizowanym przez wytypowane
operatory: mutacji RM oraz krzyzowania PM X i OX.

Roznicujace operatory sg modyfikacjg klasycznych operatoréw genetycznych,
w ktérych losowe dziatanie zastgpiono dziataniem ukierunkowanym warunkowa
wartoscig oczekiwang. Moze to dotyczy¢, na przyklad w operatorach krzyzowania
algorytmu naprawczego, usuwajgcego ,,kolizje” i ,dziury”, wyboru pozycji przeciecia,
diugosci sekcji  kojarzenia lub ustalenia pozycji rozwigzan nie podlegajacych
modyfikacji itp. Ostabienie zbieznos$ci algorytmu jest realizowane przez wybor pozycji
ustalonych rozwigzania, charakteryzujgcych sie najwiekszg wartoScig oczekiwang
(przy minimalizacji funkcji celu). Majac na wzgledzie ztozono$¢ obliczeniowa,
przyjeto mozliwie proste sposoby okreslenia pozycji ustalonych, rezygnujac
z wielokrotnego wyznaczania wartosci oczekiwanej dla znalezienia ich lokalnych
ekstremOw. Zaproponowano dwa niedeterministyczne sposoby: pierwszy z losowg
maskg bitowg ijej negacjg, a drugi dla kilku losowo wybranych masek krzyzowania.
W obu przypadkach wyznaczane sg warunkowe wartosci oczekiwane konkurujacych
zbioréw pozycji ustalonych i wybierana jest jedna z propozycji. Dla binarnych
operatoréw (np. krzyzowania) wartosci oczekiwane moga by¢ wyznaczane dlajednego
z rozwigzan rodzicielskich, wzglednie dla obu oddzielnie lub fgcznie.

Szczeg6towemu opisowi implementacji powyzszych operatordw i stosowanego
dla celéw testowych algorytmu ewolucyjnego wraz z uzyskanymi wynikami badan
testowych, poSwiecono nastepny artykut.

4. Opis implementacji bazowego algorytmu ewolucyjnego - modGA

Jako podstawowy schemat algorytmu ewolucyjnego w badaniach eksperymen-
talnych wykorzystano zmodyfikowany algorytm genetyczny klasy Steady-State,
modG, zaproponowany przez Michalewicza [9]. Wprowadzone w nim uproszczenia
polegaja na losowym wyborze rodzicow z populacji, w oparciu o rozkiad
réwnomierny oraz na wspotzawodnictwie nowo utworzonych rozwigzan potomnych
0 miejsce w populacji, na podstawie wartoSci funkcji celu. Napdr selekcyjny,
wynikajagcy z diugotrwatego utrzymywania w kolejnych populacjach lepszych
rozwigzan, jest ostabiany przez sposob reprodukcji (wyboru) rozwigzan rodzicielskich
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i eliminacje powtarzajacych sie osobnikéw. Zastosowanie dodatkowego operatora
optymalizacji lokalnej, obok typowych operatorow genetycznych (dla zagadnien
permutacyjnych), znacznie poprawito zbieznos¢ algorytmu.

Parametrami sterujgcymi algorytmu (rys. 1) sg:

* O - zbiér operatoréw pseudogenetycznych (U - podzbiér operatorow
unamych),

e p={pi} - zbidér prawdopodobienstw' wyboru operatorow (’m> 0, ieO,
Z/A=U

* X - rozmiar populacji,

e Imex- zadana liczba wygenerowanych przez algorytm potomkéw.

U jest podzbiorem zbioru operatorow pseudogenetycznych O, do ktérego naleza

operatory uname tzn. takie, ktore na podstawie jednego rodzica tworza jednego

potomka. Przez P oznaczono populacje rozwigzan przetwarzang przez algorytm, nato-
miast przez R - wygenerowany zbidr rozwigzan wstepnych.

W algorytmie modGA zastosowano nastepujgce procedury:

e GenerujRozwiagzaniaWstepne() - generuje losowo, w oparciu o rozktad réwno-
mierny, populacje rozwigzan poczatkowych,

» Ocen() - okresla warto$¢ funkcji przystosowania (celu) dla rozwigzania lub rozwia-
zan,

» UtworzPopulacjePoczatkowg() - tworzy uporzadkowana, wg wartosci funkcji przy-
stosowania (od najlepszego do najgorszego), populacje poczatkowg P o roz-
miarze X, w oparciu o zbiér R zawierajacy rozwigzania wstepne,

» LosujOperator() - losuje, w oparciu o generator liczb pseudolosowych o rozktadzie
rownomiernym, operator pseudogenetyczny ze zbioru O, z zadanym prawdo-
podobieristwem pj >0, isO: €0/ =1,

» LosujRodzica() - losuje, dla wybranego operatora, zgodnie z rozktadem réwnomier-
nym ze zbioru P, jedno (w przypadku operatora unamego) lub dwa (w przy-
padku operatora krzyzowania) rozwigzania-rodzicow,

» GenerujPotomka() - w oparciu o wylosowany operator dokonuje modyfikacji
rodzica / rodzicow i zwraca potomka / potomkéw,

» Wstaw() - wstawia potomka / potomkoéw do populacji, w oparciu o warto$é funkgcji
przystosowania. Jezeli warto$¢ funkcji przystosowania dla potomka jest lepsza
niz dla najgorszego rozwigzania ze zbioru P, to umieszcza go w zbiorze P,
usuwajac rozwigzanie najgorsze. W przeciwnym przypadku potomek nie jest
wstawiany do P,

» ZwrO¢Najlepsze() - zwraca najlepsze rozwigzania w populacji P.
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Algorytm modGA(!nex, 0,p, X)
R <-GenerujRozwigzaniaWstepne(X)
Ocen(R)
P <- UtwdrzPopulacjePoczatkowg(R,X)
I <=0
while I<1na
0, <- LosujOperator(0, p)
ifo e U
/t, <- LosujRodzica(P)
u' < GenerujPotomka(7rv 0,)
then Ocen(jr’
Wstaw(n')
doi /<-/+1
.t, <LosujRodzica(P)
n2 <-LosujRodzica(P)
{tt[,/ r} <GenerujPotomka(kvk2,0,)
Ocen(/r',;r2
Wsfaw(/r",/r)

I <-1+2

else

/riis <- ZwroéNajlepsze(P)
return (™ ,);
end modGA

Rys. 1. Pseudokod algorytmu modGA
5. Operatory genetyczne, mechanizm intensyfikacji i roznicowania

W przeprowadzonych badaniach komputerowych zastosowano typowe opera-
tory genetyczne dla zagadnierr permutacyjnych, zapewniajacych dopuszczalno$é
rozwigzan potomnych, dlatego skrétowy opis sygnalizuje jedynie zasade ich dziatania:

e Operator krzyzowania z czeSciowym odwzorowaniem PMX (ang. partially
matched crossover) [6].

» Operator krzyzowania z porzgdkowaniem OX (ang. order crossover) [10].

e Operator mutacji RM (ang. random mutation) [11],

» Operator optymalizacji lokalnej LO (ang. local optimization) [9],

Operator LO - dwuoptymalny (stosujacy regute Heidera), dokonuje
przestawienia wartosci na dwdch pozycjach rozwia’zania (kazda z kazda), wyznaczajac
najlepsze rozwigzanie w otoczeniu. W przypadku poprawy funkcji celu dziatanie
powtarzane jest dla nowego rozwigzania.
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Ostatni z opisanych operatoréw realizuje mechanizm intensyfikacji. Jest to
czesto stosowana metoda poprawy efektywnosci algorytmu, ktéra takze sprawdzita sie
w naszych eksperymentach. Niestety konsekwencjg uzycia tego operatora jest
przedwczesna zbiezno$¢ algorytmu, gdyz uzyskane rozwigzania (lokalnie optymalne)
stanowig w pewnym sensie putapke minimum lokalnego. Konkluzja ta jest na pewno
stuszna w odniesienia do operatora LO, gdyz nie moze on poprawi¢ swojego
rozwiazania potomnego, a takze operatora mutacji RM, ktéry z racji podobienstwa
sposobu modyfikacji rozwigzania rodzicielskiego (takze przestawienie dwdch pozycji)
tworzy rozwigzanie potomne w obszarze przyciggania wyjsciowego rozwigzania
lokalnie optymalnego. W ten sposob rola operatora mutacji, eksploracja przestrzeni
rozwigzan, ulegta wyraZznemu ograniczeniu, czemu na ogot przeciwdziata sie przez
wprowadzenie makromutacji, tzn. operatora o duzym zasiegu. Podobne zadanie moze
realizowac jeden z operatoréw krzyzowania. Paradoksalnie lepiej nadaje sie do tego
celu ten, ktéry jest ,gorszy”, a co za tym idzie, nie poprawia zbieznosci algorytmu.
Pozadany efekt ,,psucia” rozwigzania (réznicowanie, dywersyfikacja) moze sie roznié
skalg zjawiska. Generujac w sposéb losowy nowe rozwigzanie, dokonujemy losowego
skoku w przestrzeni rozwigzan, ewentualnie mozemy ograniczy¢é zasieg operatora,
umozliwiajac jednak opuszczenie obszaru przyciggania optimum lokalnego. Pierwszy
sposéb jest prosty i znany (odSwiezanie populacji), natomiast drugi znacznie
trudniejszy do osiggniecia.

Przedstawione propozycje wykorzystania warunkowej wartosci oczekiwanej
funkcji celu dotycza konstrukcji operatoréw, realizujgcych mechanizm réznicowania.
Przez zastgpienie losowego dziatania operatora klasycznego dziataniem ukierunko-
wanym za pomocg warunkowej wartosci oczekiwanej, otrzymujemy nastepujgce
zmodyfikowane operatory pseudogenetyczne:

* Ro&znicujacy operator krzyzowania PMX-D

Ro6znicowanie dokonuje sie w oparciu o wybor maski krzyzowania, ktéra definiuje
sekcje kojarzenia wylosowanych rozwigzan rodzicielskich. Ze zbioru losowo
ustalonych K masek wybieramy jedng o maksymalnej wartosci oczekiwanej obliczonej
dla obu rozwiazan (ustalone pozycje pierwszego rozwigzania na zewnatrz sekcji
kojarzenia i drugiego wewnatrz), ktéra okresla punkty przeciecia rozwigzania. Dalej
krzyzowanie przebiega wedtug znanego schematu dziatania operatora PMX.

» ROznicujacy operator krzyzowania OX-D

Analogiczny przebieg w oparciu o wybrang jedng z wylosowanych masek
krzyzowania.
» ROznicujacy operator mutacji RM-D

Na wstepie losujemy maske binarng i okreSlamy dla rozwigzania

rodzicielskiego warto$¢ oczekiwang przy ustalonych pozycjach zgodnych z maska ijej
negacjag. Wybor pozycji ustalonych dokonywany jest na podstawie wiekszej wartosci
oczekiwanej. Nastepnie operator RM-D dokonuje przestawienia wartosci na dwdéch
wylosowanych pozycjach nieustalonych rozwigzania.
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6. Eksperymenty komputerowe, monitorowanie wydajnosci operatorow

Na podstawie algorytmu modGA wykonano eksperymentalne oprogramowanie,
zaimplementowane dla zagadnienia OAP w dwoch wersjach - podstawowej
z wykorzystaniem operatora LO oraz wersje stosujacg dodatkowo warunkowa wartos¢
oczekiwangjako mechanizm réznicowania (modGA-D).

W tabeli 1 przedstawiono wyniki badan eksperymentalnych zagadnienia QAP -
Srednia z 10-ciu przebiegow algorytmu, dla kazdego z 39 zagadnien testowych
0 rozmiarze n=22-64, zaczerpnietych z biblioteki QAPLIB-A [1]. Poréwnujac obie
wersje algorytmu, w modGA-D stosujemy kolejne operatory roznicujace: PMX-D,
OX-D, RM-D.

Eksperymenty obliczeniowe wykonano dla nastepujacego zbioru parametréw
algorytmu: Imax =10000 iteracji, 2=100 (rozmiar populacji), zbioru operatorow
0={PMX, OX, RM, LO} oraz prawdopodobieAstw losowania operatorow (takze
zmodyfikowanych), wynoszacych odpowiednioppm =Q3, Pox=0.2, pMi=0A,pLO-0A.

Implementujgc algorytm, zdefiniowano struktury danych, pozwalajagce na

monitorowanie wydajnosci stosowanych operatorow. Okresla sie je jako stosunek
liczby rozwigzan wstawionych do populacji, do catkowitej liczby wszystkich
rozwigzan utworzonych przez dany operator. Rysunek 2 przedstawia poréwnanie
Srednich wydajnosci operatoréw, wyznaczonych z 10 przebiegéw algorytmu dla 39
zadan.
W tabeli 1, ilustrujgcej wyniki eksperymentdw, przyjeto nastepujace oznaczenia:
IAAPLIBA _ najlepsza znana warto$¢ funkcji przystosowania, zaczerpnieta z biblioteki
OAPLIB-A, 4a- S$rednia (z 10 przebiegéw) warto$¢ funkcji przystosowania
najlepszych znalezionych rozwigzan - 7ivestp, E = 100%8{<f>gp- ~qaplib-a)/ ~aplib-a-

Dodatkowo w trakcie przebiegu algorytmu zbierana byta wiedza, pozwalajaca
odtworzy¢ historie utworzenia rozwigzan populacji koncowej. Na jej podstawie
whioskowa¢ mozna o skutecznoSci operatorow, rozumianej jako zdolno$é do
utworzenia, badz wspottworzenia rozwigzan o najwyzszej jakosci. Wiedza ta jest
uzyteczna w trakcie prac nad konstrukcja algorytmu, poniewaz pozwala wilasciwie
zrozumie¢ role stosowanych operatoréw. Niestety jej prezentacja w zwieztej formie
nastrecza pewne trudnosci.

Rysunek 3 stanowi prébe uproszczonego przedstawienia historii utworzenia
populacji koncowej dla zadania Bur26f Prezentuje on pordwnanie procentowego
udziatlu poszczegOlnych operatoréw, w trzech ostatnich modyfikacjach rozwigzan
populacji kofncowych, dla algorytméw modGA oraz modGA-D.
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Tabela 1
Wyniki eksperymentéw komputerowych dla opisanych algorytmoéw modGA oraz
modGA-D dla zadan testowych zaczerpnietych z biblioteki OAPLIB-A

modGA-D
ModGA
Nazwa  g3.,1i0-a PMX-D 0X-D RM-D
@ E[%] o E[%] < El%] o E[%]

BUR26A 5426670 5432408 0,106 5429665 0,055 5432063 0,099 5434578 0,146
BUR26B 3817852 3824135 0,165 3821123 0,086 3820403 0,067 3822033 0,109
BUR26C 5426795 5426800 0,000 5426800 0,000 5426800 0,000 5427063 0,005
BUR26D 3821228 3821495 0,007 3821525 0,008 3821360 0,003 3821370 0,004
BUR26E 5386879 5387288 0,008 5387330 0,008 5387440 0,010 5387418 0,010
BUR26F 3782044 3782145 0,003 3782100 0,001 3782373 0,009 3782250 0,005
BUR26G 10117172 10118300 0,011 10117925 0,007 10118133 0,010 10117725 0,005
BUR26H 7098658 7098723 0,001 7099105 0,006 7098910 0,004 7098925 0,004

CHR22A 6156 6319,5 2,656 6386 3,736 6324,667 2,740 63555 3,241
CHR22B 6194 6390 3,164 6408 3,455 6418 3,616 6420 3,649
CHR25A 3796 4539 19,573 4559,5 20,113 4134 8,904 4682 23,340
ESC32A 130 1385 6,538 139 6,923 138,6667 6,667 1395 7,308
ESC32B 160 168 5,000 176 10,000 173,3333 8,333 172 7,500
ESC32C 642 642 0,000 642 0,000 642 0,000 642 0,000
ESC32D 200 200 0,000 200 0,000 200 0,000 200 0,000
ESC32E 2 20,000 2 0,000 2 0,000 2 0,000
ESC32F 2 2 0,000 2 0,000 2 0,000 2 0,000
ESC32G 6 6 0,000 6 0,000 6 0,000 6 0,000
ESC32H 438 438,5 0,114 439 0,228 438 0,000 438 0,000
ESC64A 116 116 0,000 116 0,000 116 0,000 116 0,000

KRA30A 88900 90067,5 1,313 90887,5 2,236 90206,67 1,470 90397,5 1,684
KRA30B 91420 92007,5 0,643 91780 0,394 91746,67 0,357 92157,5 0,807
L1PA30A 13178 13301 0,933 13319,25 1,072 13315 1,040 13363,75 1,410
LIPA30OB 151426 157027,3 3,699 151426 0,000 159069,7 5,048 162787,3 7,503
LIPA40A 31538  31887,5 1,108 31886 1,103 31840,67 0,960 31884 1,097
LIPA40B 476581 476581 0,000 476581 0,000 476581 0,000 476581 0,000
LIPAS0A 62093  62688,5 0,959 62735 1,034 62661,67 0,916 62712,75 0,998
L1IPASOB 1210244 1261163 4,207 1210240 0,000 1210240 0,000 1262600 4,326
LIPAGOA 107218 108170,8 0,889 108133 0,853 108137,3 0,857 1081465 0,866
LIPAGOB 2520135 2870905 13,919 2755053 9,322 2989680 18,632 2983495 18,386
SK042 15812  15892,5 0,509 15919,5 0,680 15908 0,607 15893 0,512
SK049 23386 23478 0,393 23506 0,513 23548,67 0,696 23507 0,517
SK056 34458 34743 0,827 34729 0,786 34643,33 0,538 34622 0,476
STE36A 9526 9682 1,638 9675 1,564 9682,667 1,645 9769 2,551
STE36B 15852 161235 1,713 16217 2,303 16366,67 3,247 16246,5 2,489
STE36C 8239110 8290795 0,627 8352340 1,374 8317420 0,950 8295293 0,682
T11030 149936 150828,5 0,595 150627 0,461 150890 0,636 150609 0,449
THO40 240516 243126 1,085 243072 1,063 243788 1,360 242612 0,871
WIL50 48816 48974 0,324 48971 0,318 48902,67 0,178 489115 0,196
Btad
(suma) 72,727 69,703 69,598 91,146
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modGA-D (OX-D)
modGA-D (PMX-D)
modGA-D (RM-D)

rrodGA

Rys. 2. Poréwnanie wydajnosci operatorow [%] dla algorytmow modGA i modGA-D

modGA

modGA-D

3-ci od konca
przedostatni

ostatni etap

Nivi

Rys. 3. Procentowy udziat poszczegélnych operatorow w trzech ostatnich etapach
utworzenia rozwigzan populacji koricowej dla algorytméw modGA oraz

modGA-D
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7. Podsumowanie

Zamieszczone w tabeli 1 wyniki pozwalajg zauwazy¢, ze modyfikacja dziatania
operatorow krzyzowania, przez wprowadzenie warunkowej wartosci oczekiwanej, po-
zwala osigga¢ wyniki nieco lepsze niz dla algorytmu modGA. Dla operatorow PMX-D,
OX-D, $rednia poprawa uzyskanych wynikéw wynosi ok. 0.1%, natomiast dla
operatora RM-D zaobserwowano wyrazne pogorszenie uzyskanych wynikéw (o ok.
0.3.). Srednig ocene jako$ci uzyskanych wynikéw pogarsza wystepowanie
specyficznych zadan testowych: CHR25A oraz ESC32B.

Oczywistym jest, ze wraz ze wzrostem liczby iteracji algorytmu wydajnosci
wszystkich operatoréw malejg (ro$nie $rednia warto$¢ funkcji przystosowania dla
rozwigzan w populacji, przez co trudniejszajest ich poprawa).

Analizujac rysunek 2, w przypadku mechanizmu réznicowania wydajno$¢ zmo-
dyfikowanego operatora maleje, a jego kosztem rosng wydajnosci pozostatych opera-
toréw (przejmujajego role). Nie dotyczy to operatora LO, dla ktdrego wydajnosc¢ jest
praktycznie stata (ok. 4.4%), a jej zaskakujgco niska warto$¢ (przy wysokiej
skutecznosci LO) wynika z odrzucenia powtarzajacych sie rozwigzan.

Zastosowanie dwoch etapow realizacji operatora RM-D (wybor maski i
losowanie wymienianych pozycji) znacznie ogranicza réznicowanie, przez co bardziej
upodabniajego dziatanie do operatora RM.

Porownujac na obu wykresach (rys. 3) udziat operatorow w utworzeniu rozwig-
zan populacji koncowej wida¢, ze, pomimo spadku wydajnosci dla operatorow
roznicujgcych, dla PMX-D nastgpit wzrost jego znaczenia w utworzeniu populacji
korcowej (odpowiednio z 63%, 67%, 67% dla modGA do 68%, 74% i 64% dla
modGA-D). Dla przedstawionego zadania wprowadzenie roznicowania zaowocowato
poprawag wartosci funkcji celu najlepszego znalezionego rozwigzania. Dla modGA
pierwsze pozycje populacji koncowej zajmujg rozwigzania, w historii ktorych
dominuje operator LO (najczesciej sekwencja LO - PM X- LO), natomiast dla modGA-
D w gronie najlepszy rozwigzan pojawiaja sie¢ tez utworzone przez operator PMX-D
(sekwencja PMX-D - PMX-D -LO oraz 3 razy PMX-D).
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Abstract

The paper presents our work on implementation and evaluation of evolutionary
algorithm using diversification operators. They are based on expected conditional
value of objective function for partially fixed solutions. The experiments were
performed for standard test problems of quadratic assignment problems (QAP) from
OAPL1B-A library. We compare the results of modified evolutionary algorithm
modGA-D with the results of classical algorithm proposed by Z. Michalewicz extended
by the operator of local optimization. For testing purposes we have introduced in both
algorithms data structures facilitating tracking the history of evolution leading to the
generation of final population.



