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WIELOFAZOWA METODA ROZNICOWANIA POPULACJI
W ALGORYTMIE EWOLUCYJNYM

Streszczenie. Zastosowana w algorytmie ewolucyjnym koncepcja zmiennej w
czasie strategii sukcesji ma na celu sterowanie zbieznoS$cig algorytmu.
Poczatkowa faza obliczen réznicuje w wiekszym stopniu rozwigzania w
populacji niz fazy pdzniejsze. Prawdopodobiefnstwo wstawienia nowo
wygenerowanego rozwigzania do populacji, zmienne w kolejnych etapach, jest
uzaleznione od wartosci funkcji przystosowania oraz od pewnej funkcji rozktadu
prawdopodobienstwa.

Jako zagadnienie testowe dla zaproponowanego algorytmu przyjeto NP-tnidne
kwadratowe zagadnienie przydziatu.

A MULTI-PHASE DIVERSIFICATION METHOD OF POPULATION IN THE
EVOLUTIONARY ALGORITHM

Summary. This paper investigates a new advanced evolutionary algorithm for
optimization of permutation problems. Implementation of varying in time
strategy of succession in evolution algorithms enables controlling the population
diversification. In early phases of optimization the diversification of population is
greater than the later ones. During all phases the probability of adding solution to
population depends on the solution fitness function and certain probability
density function.

The experiments were performed for standard test problems of quadratic
assignment problems (QAP).

1. Wprowadzenie

Problem witasciwego sterowania zbieznoscig algorytmu ewolucyjnego
(E/N, ang. evolutionary algorithm) jest niezwykle istotny oraz bardziej ztozony niz w
przypadku innych typéw algorytmow przyblizonych. Zjawisko braku Ilub
przedwczesnej zbieznosci EA ([4], [5], [6]) nalezy rozwaza¢ na pierwszym miejscu
podczas implementacji tego typu algorytmow. Nie istnieje gotowa recepta pozwalajgca
na realizacje idealnego algorytmu EA, gdyz uwarunkowane to jest zbyt wieloma
czynnikami, najczesciej mocno zwigzanymi ze specyfikg rozwigzywanego
zagadnienia. Cechy dziatania EA sg zalezne miedzy innymi od sposobu realizacji
pokolenia, przetwarzania populacji, wystepowania elit, mechanizmu selekcji,
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stosowanych operatoréw genetycznych oraz szeregu parametrow, np. wielkosci
populacji, prawdopodobienistw stosowania operatoréw itp. Wyzej wymienione
elementy realizujg dwa przeciwstawne mechanizmy: réznicowania i intensyfikacji,
ktérych wiasciwa proporcja ma gwarantowa¢ wysokag efektywno$¢ algorytmu.
Mechanizmy te jednak nie dziatajg w jednej ,,ptaszczyznie” - znaczenie ma nie tylko
ich ,sumaryczna warto$¢”, ale rdwniez wielorakie, wzajemne zaleznosci. W
ponizszym artykule zaproponowano algorytm stosujgcy zmienny w czasie mechanizm
wyboru rozwigzan wstawianych do populacji. Ostabienie zbieznosci algorytmu
uzyskano przez wprowadzenie podziatu populacji na dwie cze$ci. Do pierwszej -
elitarnej, wprowadzane sg rozwigzania, ktorych wartos¢ funkcji oceny jest lepsza od
najgorszego w elicie. Natomiast w przypadku drugiej prawdopodobienstwo
wstawienia rozwigzania odrzuconego z elity jest zalezne od jego jakosci oraz fazy
procesu przeszukiwania przestrzeni rozwigzan.

2. Zagadnienie QAP

Problem kwadratowego przydzialu (ang. Quadratic Assignent Problem) [1]
nalezy do klasy zagadnieh NP-trudnych. Obecnie brak jest metod, ktére by pozwolity
w sposéb dokiadny rozwigza¢ instancje o0 rozmiarze wiekszym niz 36 w
akceptowalnym czasie. Zagadnienie to mozna zdefiniowaé nastepujgco. Dany jest
zbiér n/={l,...n} oraz dwie (».wj-wymiarowe macierze D=[djK], F=[fA\
W terminologii alokacji obiektow zbiér N jest zbiorem numeréw obiektéw, a n{i) e N,
i= okresla 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 Ilub wielko$¢ przeptywu)
wystepujace pomiedzy obiektami.

Nalezy znalezé permutacje rr- {A\),....n («)) elementéw zbioru N, ktora
minimalizuje funkcje celu <f(d) o nastepujacej postaci:

iKO:éiy»fiiAw*w 1)
Funkcja celu <jin), n e 17, okresla globalny koszt realizacji lub eksploatacji systemu,
natomiast 77 jest zbiorem permutacji zbioru N.

3. Sterowanie zbieznoscig algorytmu ewolucyjnego

Konstruujgc EA, nalezy pogodzi¢ dwa sprzeczne podejscia: eksploracje, czyli
swobodne poszukiwanie optimum globalnego w calej przestrzeni rozwigzan, oraz
eksploatacje, tj. mozliwie doktadne przeszukiwanie otoczenia optimum lokalnego.
Kompromis, pozwalajacy podaza¢ w strone optimum lokalnego, a nastepnie opusci¢
jego obszar przyciggania, realizowany jest za pomocg przeciwstawnych mecha-
nizmoéw: intensyfikacji i réznicowania.

Problem przedwczesnej zbieznos$ci algorytmu ewolucyjnego jest konsekwencja
stosowanego w algorytmie mechanizmu selekcji oraz sposobu przetwarzania populacji
(zjawisko naporu selekcyjnego). Prowadzi on do sytuacji, w ktorej populacja zawiera
rozwigzania bedgce w obszarze przyciggania optimow lokalnych, a zastosowane w
algorytmie ewolucyjnym mechanizmy nie pozwalajg na dalszg eksploracje przestrzeni
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rozwigzan. W celu poprawy efektywnosci mechanizmoéw selekcji nalezy stworzy¢
odpowiednie  proporcje miedzy naporem selekcyjnym, prowadzacym do
przedwczesnej zbieznosci algorytmu, a ré6znorodnoscig populacji [7].

Schemat rozwazanego w artykule algorytmu ewolucyjnego jest oparty na selekcji
z czeSciowym zastepowaniem (ang. Steady-State), w ktérej rozwigzania potomne
konkurujg z rodzicielskimi o miejsce w populacji. Zaleznie 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 rozkiadzie
réwnomiernym.

Zastosowany schemat nalezy do metod silnie intensyfikujgcych, poniewaz
prowadzi on do sytuacji w ktorej rozwigzania najlepsze utrzymujg sie w populacji
przez duzag liczbe pokolen. Takie dziatanie algorytmu byto podstawg do
wprowadzenia w nim modyfikacji, polegajacej na wprowadzeniu podziatu populacji
na dwa podzbiory. Pierwszy - elitarny, jest przetwarzany w oparciu o selekcje z
czeSciowym zastepowaniem. Jako$¢ najgorszego rozwigzania w tym zbiorze jest
parametrem decydujgcym o wstawieniu do niej nowo utworzonych rozwigzan. Drugi
podzbidér populacji - rdznicujgcy, gromadzi rozwigzania odrzucone przez elite.
Prawdopodobienstwo wstawienia do tej czesci populacji tego rozwigzania zalezy od
réznicy wartosci funkcji oceny rozwigzania i funkcji oceny najgorszego rozwigzania w
elicie, a takze fazy procesu optymalizacji. Og6lnie, schemat, zgodnie z ktérym do obu
czesci populacji jest wstawiane nowe rozwigzanie, jest oparty na regule akceptacji
Metropolisa z rozktadem prawdopodobienstwa Boltzmanna. W przyjetym schemacie
algorytmu energie uktadu reprezentuje najgorsze rozwigzanie elitarne. Zgodnie z nim,
rozwigzanie lepsze niz najgorsze w elicie zawsze jest wstawiane do podzbioru
elitarnego. Natomiast rozwigzanie gorsze niz najgorsze w elicie jest wstawiane do
podzbioru réznicujgcego z pewnym prawdopodobienstwem zaleznym od roéznicy
jakosci pomiedzy nim a najgorszym rozwigzaniem z elity oraz od fazy procesu
optymalizacji.

4. Algorytm GASA

W eksperymentach obliczeniowych do rozwigzywania zagadnienia QAP
wykorzystano zmodyfikowany algorytm genetyczny modGA zaproponowany przez
Michalewicza [6]. Wprowadzono w nim uproszczenia polegajgce na losowym
wyborze rodzicow z populacji w oparciu o rozktad réwnomierny oraz na
wspotzawodnictwie o miejsce w populacji nowo utworzonych rozwigzah potomnych,
na podstawie wartosci funkcji celu.

Parametrami algorytmu sg: O - zbiér operatoréw pseudogenetycznych, ZP={pA -
zbidr prawdopodobienstw wyboru operatoréw (p,-> 0, ieO, ™ .e0Ri =1), X - rozmiar

populacji podstawowej, XD - rozmiar populacji roéznicujacej, TO - temperatura
poczagtkowa, a - parametr sterujagcy zmiang temperatury w kolejnych iteracjach
«£(0,1), Imx - zadana liczba wygenerowanych przez algorytm potomkéw. Przez P
(Pd) oznaczono elitarng populacje rozwiagzan przetwarzang przez algorytm (populacje
réznicujacg), natomiast przez R wygenerowany zbidr rozwigzah wstepnych.
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Algorytm GASA(Imax,0,ZP, X,XD,T0,a)
R <- GenerujRozwigzaniaWstepne(X)
Ocen(R)
P <- UtlworzPopulacje(R,X)
PD <- UtworzPopulacjef-, XD)
I<-0
TATO
while /< /max
o *- LosuJOperator(0, ZP)
<- LosujRodzica(P u PD,0)
it' <- GenerujPotomkafirl,o)
Ocenfn’)
if «' < Najgorsze(P)

then jWsiawfP, n[)

do .
-<F(Najgorsze!P))-F(x*))

elseif/W [°’]<e r
then |Wstaw(PD,z")
r <-aT
/<-/+1
*t*s. <- Najlepsze(P)
return (~bcsl);

end

Rys. 1. Pseudokod algorytmu GASA

W algorytmie zastosowano nastepujace procedury:

GenerujRozwigzaniaWstepne(/l) - generuje losowo, w oparciu o rozkiad réwnomierny,
populacje X rozwigzan poczatkowych,

Ocen(”™) - okresla wartosci funkcji przystosowania (celu) dla rozwigzania Ilub
rozwigzan,

UtworzPopulacjePoczatkowg(R,A) - tworzy uporzadkowang wg wartosci funkcji
przystosowania (od najlepszego do najgorszego) populacje poczatkowg P o
rozmiarze X, w oparciu o zbior i? zawierajacy rozwigzania wstepne,

LosujOperator(0, ZP) - losuje, w oparciu o rozkitad réwnomierny, operator
pseudogenetyczny ze zbioru O z prawdopodobienstwem operatoréw (p,> 0,
iea

LosujRodzica(P, 0) - losuje, dla wybranego operatora o, zgodnie z rozktadem

rownomiernym ze zbioru P, jedno (w przypadku operatora unamego) lub dwa
(w przypadku operatora krzyzowania) rozwigzania-rodzicow,

GenerujPotomkaf«-, 0) - w oparciu o wylosowany operator o dokonuje modyfikacji
rodzica / rodzicow i zwraca potomka / potomkow,

Wstaw(P, Ti) - wstawia potomka / potomkéw do populacji, w oparciu o wartos¢ funkcji
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,
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Rand(a, b) - generator liczb pseudolosowych z zakresu [a, b],
Najgorsze() /Najlepsze() - zwraca najgorsze/ najlepsze rozwigzanie w populacji.

5. Wyniki badan obliczeniowych

Na podstawie algorytmu GASA wykonano eksperymentalne oprogramowanie dla
zagadnienia QAP, zaimplementowane w jezyku C++.

Tabela 1
Wartosci usrednionych btedoéw dla wszystkich instancji testowych
L h 1 U
o, GASA 1,36 1,15 1,03 1,71
GA 1,68 1,29 1,28 1,23
0p GASA 0,91 1,21 1,14 1,01
GA 1,47 1,44 1,49 1,31
03 CASA 1,46 0,63 1,39 1,13
GA 1,99 1,37 1,23 1,48
ot GASA 1,34 1,19 1,02 0,56
GA 1,09 1,09 1,19 2,08
o5 CGASA 1,52 1,56 1,24 1,46
GA 1,49 1,39 1,05 1,52

Przeprowadzone doswiadczenia obliczeniowe wykonano w oparciu o zbiér
operatoréw 0={RM, PMX, OX, LO}, gdzie operatory PM X oraz OX sg standardowymi
operatorami [3] stosowanymi dla zagadnieh permutacyjnych, natomiast operator LO
jest operatorem optymalizacji lokalnej, przeszukujacym otoczenie 2-OPT [2].
Eksperymenty przeprowadzono dla pieciu zestawéw prawdopodobienstw losowania
operatoréw O, = {0.1, 0.5, 0.2, 0.2}, 02={O.l, 0.4, 0.4, 0.1}, O3={0.1, 0.2, 0.5, 0.2},
04={0O.l, 0.1, 0.6, 0.2}, (95={0.1, 0.6, 0.1, 0.2} oraz czterech liczb generowanych
potomkéw Ima={I\, h, h, /4}={20000, 25000, 45000, 60000). Pozostate parametry
algorytmu wynoszg: 2=100 (rozmiar populacji elitarnej), AD=50 (rozmiar populacji
réznicujacej), 70=8000 oraz £*=0.999.

Tabela 2
Najlepsze wyniki uzyskane dla GASA oraz GA podczas testow
dla zestawu prawdopodobienistw Oz

Name QAPLIB easa max E a5A Imex E

BUR26A 5426670 5426670 U l2.I3.lt 0,0000 5426670 U,lz.Is.lt 0,0000
BUR26B 3817852 3817852 h 0,0000 3817852 I\.h.h.U 0,0000
BUR26C 5426795 5426800 | ls.lt 0,0001 5426800  |p.ls.li 0,0001
BUR26D 3821228 3821230 13 0,0001 3821260  U.i3 0,0008
BUR26E 5386879 5386880 i3 0,00002 5386880 s 0,00002
BUR26F 3782044 3782044 |ul2Js.lt 0,0000 3782044  u.u 0,0000
BUR26G 10117172 10117200 h 0,0003 10117200  h.It 0,0003
BUR26H 7098658 7098660 U l2.la.It 0,00003 7098660 |ulz.ls.It 0,00003
CHR22A 6156 6156 h 0,0000 6176 h 0,3249
CHR22B 6194 6276 u 1,3239 6362 u 2,7123
ESC32A 130 134 U,lalt 3,0769 134 li 3,0769

ESC32B 160 168 UJ2.13.1t 5,0000 168 U,z 1a.It 5,0000
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ESC32C 642 642 hJ2Js.lt 0,0000 642 h.h.h.U 0,0000
ESC32D 200 200 hJ2J3.U 0,0000 200 /132J3J% 0,0000
ESC32E 2 2 hJedslt 0,0000 2 1,khU 0,0000
ESC32F 2 2 i2lasa 0,0000 2 luh.h.U 0,0000
ESC32G 6 6 hJ2Jalt 0,0000 6 U.l.l3.U 0,0000
ESC32H 438 438 hJ2Ja.lt 0,0000 438 luh.h.U 0,0000
ESCB4A 116 116 hJ2.13.lt 0,0000 116 11J233.U 0,0000
KRA30A 88900 88900 ® 0,0000 88900 138U 0,0000
KRA30B 91420 91420 h.h.h 0,0000 91420 h 0,0000
LIPA30A 13178 13178 n.h.hJt 0,0000 13178 13 0,0000
LIPA30B 151426 151426 h.h.hJt 0,0000 151426 hJz.l3.la 0,0000
LIPA40A 31538 31538  Ia.lt 0,0000 31538 h 0,0000
LIPA40B 476581 476581 h.h.hJt 0,0000 476581 h.h.h.U 0,0000
LIPA50A 62093 62684 1233 0,9518 62093 It 0,0000
LIPA50B 1210244 1210244 h.h.h.U 0,0000 1210244 hJ2Js.lt 0,0000
LIPAGOA 107218 108075 h 0,7993 108034 It 0,7611
LIPAGOB 2520135 2520140 h.h.h 0,0002 2520140 13.t 0,0002
SK042 15812 15828,00 It 0,1011890 15812 It 0,0000
SK049 23386 23414 h 0,1197 23444 h 0,2480
SK056 34458 34530 U 0,2090 34560 12 0,2960
STE36A 9526 9526  12J3.U 0,0000 9550 I3 0,2519
STE36B 15852 15852 h 0,0000 15980  h.li.h 0,8075
STE36C 8239110 8255560 h 0,1997 8239110 h 0,0000
THO30 149936 150378  12.13.U 0,2948 150280  h.U 0,2294
THO40 240516 240902 li 0,1605 240934 I2 0,1738
WIL50 48816 48848 11J2J3.U 0,0656 48842 It 0,0533
e4 0,3238 0,3668

W tabeli 1 przedstawiono wyniki badan eksperymentalnych zagadnienia OAP,
dla |A|=38 zagadnien testowych o rozmiarze «=22-64, zaczerpnietych z biblioteki
QAPLIB-A [1], Uzyskane wyniki poréwnano z klasycznym algorytmem GA. Tabela 1
zawiera usrednione wartosci btedow E% uzyskane dla catego zestawu 38 zadan
testowych (dla 3 przebiegéw algorytmu):

Ei =i00% *(Z,,M 4,1/ pw 1]»] 2)

gdzie:

A-zbidr instancji testowych dla zagadnienia QAP, zaczerpnietych z biblioteki
QAPLIB-A,

|A] - liczebnos$¢ zbioru testowego (38 instancji testowych),

& .-wartos¢ Srednia funkcji przystosowania najlepszego znalezionego rozwigzania

xbesi, dla /-tej instancji testowej z trzech przebiegéw algorytmu.

W tabeli 2 poréwnano najlepsze wyniki oraz wzgledny btad E, uzyskany dla
algorytméw GASA oraz GA dla zestawu prawdopodobienstw 02, dla réznych liczb
generowanych potomkéw 7mexe {/,, 12, 73, 74}={20000, 25000, 45000, 60000). Podang
w tabeli warto$¢ wzglednego btedu E zdefiniowano nastepujgco:
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E - 100% *{qGACHA  fgA A 1NQun 3)
gdzie: <mgagasa jest warto$cig funkcji przystosowania najlepszych znalezionych
rozwigzan przez algorytm GA(GASA). W tabeli 2 kolumna Inex precyzuje, dla jakiej
liczby generowanych potomkéw uzyskano podany wynik.

6. Podsumowanie

Analiza parametréw jakos$ci optymalizacji zamieszczona w tabeli 1 pozwala
postawi¢ teze, ze zastosowanie algorytmu GASA, dla wybranego zestawu instancji
testowych, prowadzi do uzyskania nieco lepszych wynikéw niz klasyczny
algorytm GA.

Wyniki z tabeli 1 pozwalajgzauwazyé, ze:

- u$rednione wartosci btedow dla algorytmu GASA £)r w serii dwudziestu
eksperymentach sg nizsze w 13 przypadkach,

- w przypadku algorytmu GASA zestaw parametrow 04 umozliwia uzyskanie
najlepszych wynikow,

- najnizsza $rednig warto$¢ btedu dla wszystkich eksperymentéw obliczeniowych
uzyskano dla zestawu prawdopodobienstw (04, /4).

W tabeli 2 poréwnano, dla wybranego zestawu parametrdow sterujgcych, najlepsze

znalezione rozwigzania przez algorytm GASA oraz GA:

- usrednione wartosci btedow dla algorytmu GASA Eir sg nieznacznie nizsze niz
dla algorytmu GA,

- liczba znalezionych rozwigzan optymalnych (najlepszych dotad znanych) jest
identyczna dla obu algorytméw. Natomiast algorytm GASA, dla rdéznej liczby
generowanych potomkdw, czesciej znajdowat najlepsze znane rozwigzania niz
algorytm GA.

Podsumowujac uzyskane wyniki, mozna stwierdzi¢, ze zastosowanie algorytmu
GASA, dla wybranego zestawu instancji testowych, przez ostabienie zbieznosci
procesu optymalizacji prowadzi do uzyskania nieznacznie lepszych rezultatow w
poréwnaniu z klasycznym algorytmem GA. Realizowane jest to koszem wydtuzenia
czasu optymalizacji.
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Abstract

The paper presents an implementation of evolutionary algorithm basing on the
approach used in the simulated annealing algorithm. The algorithm implements
multiphase strategy of succession of populations and divides of the population into two
subsets “elite” and “divers”. During all phases the probability of adding solution to
population depends on the solution fitness function and certain probability density
function. This approach results in weaker convergence of solutions what enables
evolutionary algorithm to exploit more extensively the solution space and in
consequence allows to find a solution with better fitness function. The numerical
experiments were performed for standard test problems of quadratic assignment
problem (QAP) from QAPLIB-A library. We compare the results of proposed
algorithm with results obtained from evolution algorithms for QAP problem using
standard strategy of succession of populations.



