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ROZWIAZYWANIE PROBLEMU ROZBICIA ZBIORU
ZA POMOCA ALGORYTMOW GENETYCZNYCH

Streszczenie. Zagadnienie rozbicia zbioru jest przyktadem ztozonej optymalizacji
kombinatorycznej i nalezy do grupy probleméw NP-zupetnych. Poniewaz do rozwigzy-
wania innych problemoéw tej klasy znalazty zastosowanie algorytmy genetyczne, w pra-
cy, ktdrej dotyczy to opracowanie, podjeto probe adaptacji mechanizmoéw genetycznych
réwniez dla zagadnienia rozbicia zbioru. Prezentowane sa wyniki badan wptywu war-
tosci wybranych parametréw algorytmu na wyniki jego dziatania.

RESOLVING THE SET PARTITIONING PROBLEM
WITH USE OF GENETIC ALGORITHMS

Summary. The Set Partitioning Problem (SPP) is a difficult combinatorial optimi-
zation problem that belongs to NP-complete problems group. Genetic Algorithms (GA)
proved their efficiency in searching for approximate solutions for other problems of this
class. In this paper atrial of adaptation of GA for SPP is presented. The results of research
concerning the influence of some GA parameters’ values on process of searching the
solution and its effects are described as well.

1. Wprowadzenie

Problem rozbicia zbioru, ktéry wraz z pokrewnymi problemami pokrycia i upakowania
tworzy grupe zagadnien pokrycia, nalezy do klasy tzw. probleméw NP-zupeknych, tj. takich,
dla ktérych nie jest znany deterministyczny algorytm o ztozonos$ci wielomianowej znajdujacy
rozwigzanie optymalne. Istnieje kilka sposob6w poszukiwania najlepszego rozwigzania dla tego
problemu, charakteryzujg sie one jednak wyktadnicza Srednig czasowgq ztozonoscig obliczenio-
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wa i wyktadniczg zajetoscig pamieci. W zwigzku z tym traca zastosowanie dla zbioréw bazo-
wych o duzej mocy.

W pracy, ktorej dotyczy to opracowanie, zdecydowano sie na zgota inne podejscie do
rozwazanego problemu. Poniewaz w praktycznych zastosowaniach zagadnienia rozbicia zbioru
najczesciej nie jest konieczne znalezienie rozwigzania najlepszego (optymalnego), ajedynie
wystarczajaco dobrego, podjeto poszukiwania rozwigzania problemu wsréd algorytméw daja-
cych rozwigzania prawie optymalne. Z opublikowanych wynikéw prowadzonych na $wiecie
badan wynika, ze algorytmy genetyczne znalazly zastosowanie do rozwigzywania wielu pro-
bleméw optymalizacji dyskretnej [9,10]. Poniewaz podobnie jak problemy upakowania i po-
krycia, réwniez rozbicie zbioru nalezy do probleméw optymalizacji dyskretnej, postanowiono
podja¢ probe zaadaptowania mechanizmoéw dziedziczenia i doboru naturalnego dla tego zagad-
nienia liczac nato, ze algorytm zbudowany w ten sposéb umozliwi znajdowanie dobrych rozwigzan.

2. Sformutowanie problemu rozbicia zbioru

Niech dany bedzie zbioér bazowy: N=jl,2,...,n} oraz rodzina podzbioréw tego zbioru

Zdefiniujmy tzw.funkcjg celu przyjmujgca wartosci nieujemne dla kazdego podzbioru zbioru
bazowego N: *
I\ repp-gzo, ()
Pje P
Rozbicie zbioru N definiujemy jako podrodzine Q rodziny P, ktdrej wszystkie elementy sg
roztaczne i pokrywajg wszystkie elementy zbioru N [8],
Funkcja celu dla rozbicia zbioru jest zdefiniowana jako suma wartosci funkcji kosztéw dla
podzhioréw wchodzacych w sktad rozbicia:

k
Fe(0 = 2>¢ () @
i=1

gdzie Qje P. Problem rozbicia zbioru polega, najog6lniej rzecz ujmujac, na znalezieniu roz-
bicia Q o minimalnej wartosci funkcji celu.

Szczegblnym przypadkiem problemu rozbicia zbioru jest zagadnienie dostawy, gdzie zbidr
bazowy N reprezentuje zbior klientow (miast, weztow), ktérzy majg by¢ obstuzeni przez
baze-magazyn (rys. 1). Punkty 1, 2, 3, 4 i 5 reprezentuja klientdw, za$ punkt 0 - magazyn.
Zaktadamy, ze magazyn dysponuje nieograniczong liczbg ciezaréwek, stuzacych do rozwozenia
towardw do klientéw. Ograniczona jest jedynie liczba klientow, ktérzy moga by¢ obstuzeni



Rozwigzywanie problemu rozbicia zbioru.

Rys. 1. Rozbicie zbioru na przykfadzie problemu

dostawy

Fig. 1. Delivery problem - an example of SPP
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w ramach jednej trasy; liczbe te oznacza-
my k. Kazdej mozliwej trasie obejmuja-
cej od 1dok klientow przyporzadkowany
jest koszt wynikajacy z odlegtosci i oz-
naczony cj, gdzie j jest numerem trasy
W macierzy incydencji przedstawionej
w tabeli 1ponizej.

Element macierzy incydencji przed-
stawionej w tabeli 1ay= 1wtedy itylko
wtedy, gdy trasa Pj (okreslona przez ko-
lumne) pokrywa element i (okreslony
przez wiersz) zbioru bazowego, w prze-
ciwnym przypadku = 0.

Zadanie polega na znalezieniu takiej
kombinacji tras, ktorej koszt bedzie mini-
malny, a kazdy element zbioru bazowe-
go (wezet) pokryty bedzie jednokrotnie.

Tabela 1

Macierz incydencji A = [ary- dlan=5 i k=3

Pi P2 P3 P4 P5 P6 P? P8 P9 Pio Pil PI2 PI3 PI4 Pis PI6 PI7 Pis P19 P20 P21 P22 P23 P24 P25

11 1. 11

2 1 1 111
3 1 1 1

4 1 1 1
5 1 1

Fc

1111 1 1

111 111

1 1. 1 1
1 1 1 11 11
1 1 1 11

Cl C2 C C4 cs C6 C7 C8 C9 CIO CU C12 C13 Cl4 cis C16 C17 C18 C19 C20 C21 C22 C23 C24 C25

3. Definicja podstawowych elementéw algorytmu genetycznego

dla problemu rozbicia zbioru

Zastosowanie algorytmu genetycznego do konkretnego problemu uwarunkowane jest mo-
zliwoscig znalezienia odpowiedniej reprezentacji tego problemu, a wiasciwie jego rozwigzania,

nadajgcej sie do implementacji wjezyku programowania. Reprezentacje te nazywa sie chromo-

somem i to ona podlega przetwarzaniu w procesie poszukiwania rozwigzania.
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Problem znalezienia odpowiedniej postaci chromosomu wynika z warunku, jaki powinna ta
postac spetnia¢ [3]. Warunek ten méwi, iz odwzorowanie przestrzeni chromosomoéw, zbudowa-
nych wedtug pewnego, wiasciwego dla danego zadania wzorca, w przestrzen rozwigzan tego
zadania musi by¢ wzajemniejednoznaczne. Zdefiniowanie chromosomu nie jest wiec zadaniem
trywialnym.

Kolejnym waznym elementem projektu jest zdefiniowanie tzw. funkcji przystosowania Ff
(ang.fitnessfunction) bedacej miargjakosci rozwigzania reprezentowanego przez chromosom.
Jej warto$ci muszg by¢ nieujemne i okreslone dla kazdego osobnika populacji.

Trzeci, réwnie wazny etap, to zdefiniowanie genetycznych operatoréw rekombinacji, za
pomocg ktorych nastepuje wymiana materiatu genetycznego miedzy chromosomami oraz
przeksztatcanie pokolen rodzicielskich w potomne, co zapewnia ewolucje populacji i udosko-
nalanie wchodzacych w ich sktad osobnikow.

Dopiero pomysine przejscie tych trzech etapéw gwarantuje mozliwos$¢ zastosowania me-
chanizméw doboru naturalnego i dziedziczenia w postaci wtasciwego genetycznego algorytmu
poszukiwania rozwigzania.

3.1. Postaé chromosomu

Inspiracja do zaprojektowania postaci chromosomu byta macierz incydencji przedstawiona
w tabeli 1, opisujaca pokrycia zbioru bazowego przez poszczeg6lne trasy.

Zdecydowano sie okresli¢ chromosom jako cigg bitowy o dtugosci réwnej liczbie mozli-
wych tras (m) dla danych n (moc zbioru bazowego) i k (maksymalna liczba klientéw, ktorzy
moga by¢ obstuzeni w ramach jednej trasy). Wielkos¢ ta okreslona jest wzorem:

©)
iwynosi  np. dla n=51i k=3 m =25
n=6 i k=3 m =41
n=7 i k=3 m =63
=8 i k=3 m =92 itd.

Alfabet genetyczny to zbiér dwuelementowy o wartosciach 0i 1 (B ={Q 13}). Genami sg po-
szczegolne bity ciggu bedacego chromosomem, przyjmuja one wartosci z alfabetu genetycz-
nego. Formalnie wiec chromosom zapisa¢ moznajako wektor:

takize:

j e <L77t>
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Warto$ci poszczegolnych genéw wskazujg, czy trasy znajdujace sie w macierzy incydencji
na danych pozycjach wchodzg w skiad rozwigzania, czy nie. Tak wiec dla chromosomu
X =(*1..., xm), spetnione sg warunki:

Xj=1 <=> Pje Q oraz xj=0 <=> Pj£Q
Przyktadowy chromosom X = (0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
reprezentuje wiec potencjalne rozwigzanie Q - {P3, ? 6. -Pis}

Zdefiniujmy ponadto:

D{P) — zbior potencjalnych rozwigzan problemu (kazdy X =|xi,..., xmj e D(P))

i populacje S — podzbiér chromosomow o statej dla algorytmu licznosci (/).

St ={X X \} S(t)czD(P) - populacja wpokoleniu t.

3.2. Funkcja przystosowania

Aby okresli¢ funkcje przystosowania, nalezy rozpocza¢ od zdefiniowania pewnych wielko-
ci. Celem poszukiwan jest znalezienie rozbicia zbioru bazowego o minimalnym koszcie
sumarycznym, okreslonym wzorem:

zr=.2¢tej Xj 4)
=1
gdzie ej jest kosztem trasy j-cj, a xj warto$cigy-tego bitu chromosomu. Rozwigzanie jest
rozbiciem (rozwigzaniem akceptowalnym) wtedy i tylko wtedy, gdy
m
ajjxj=1  dlakazdego f=1..n (5)
=1
gdzie xj okreslone jest jak we wzorze (4), a aj jest elementem macierzy incydencji A.
Funkcja celu, okre$lajaca koszt sumaryczny rozwigzania reprezentowanego przez chromo-
som, zdefiniowana zostata jako

f S2

FC{X)- lejniag aijx ~ (6)
j=I =t =1

gdzie pierwszy sktadnik sumy jest rzeczywistym kosztem potencjalnego rozwigzania, skfadnik
drugi natomiast stanowi tzw. “koszt kamy” dlarozwigzan nieakceptowalnych, czyli takich, ktére
nie s rozbiciem, ajedynie pokryciem, lub wogdle nie pokrywajacych zbioru bazowego).

Hj jest wielkoScig rézng dla kazdego z weztow i zalezng od wartosci A- zdefiniowanej jako

Srednia warto$¢ kosztow tras pokrywajacych wezet i-ty. Zaleznos$¢ //,» od A; moze by¢ stata
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lub zmienna. Uwarunkowane to moze by¢ na przyktad brakiem pokrycia wezta lub pokryciem
wielokrotnym. Na podstawie przeprowadzonych niezaleznie badan dla eksperymentéw prowa-
dzonych w ramach prezentowanej pracy przyjeto Hi =X dla braku pokrycia wezta

9
iH; =X dla pokrycia wielokrotnego.

Funkcja przystosowania Ff powinna by¢ tak zdefiniowana, aby spetniony byt warunek:

I\ FF(X{)>0 U]
X/e 5(0

przy czym zgodnie z definicjg funkcji przystosowania dla klasycznego algorytmu genety-
cznego wartosci tej funkcji powinny by¢ wprost proporcjonalne do jakos$ci rozwigzania repre-
zentowanego przez chromosom, dla ktdrego jest okreslona [3],

Funkcja celu, ktdra zostata wczesniej zdefiniowana, nie spetnia ostatniego zatozenia, ponie-
wazjej wartosci sa odwrotnie proporcjonalne dojakos$ci rozwigzania. Im nizszajej warto$¢, tym
lepsze rozwigzanie. W celu usuniecia tej sprzeczno$ci wprowadzono przeksztatcenie odwrotne
funkcji celu i okreslono funkcje przystosowaniajako:

Ff (Q)-W e > <8

3.3. Genetyczne operatory rekombinacji

Genetyczne operatory rekombinacji, zwane rowniez operatorami genetycznymi, umozliwia-
ja wymiane materiatu genetycznego w ramach populacji i miedzy nimi. Dla projektowanego
algorytmu genetycznego operatory zdefiniowano w sposéb przedstawiony ponizej.

REPRODUKCIJA - operacja powielania osobnikdw, polega na skopiowaniu chromosomu
w nie zmienionej postaci do kolejnej populacji. Formalnie mozna zapisa¢ reprodukcje jako
przeksztatcenie R : D(P) —D(P) takie, ze:

R(Xi,) =Xil\ gdzie X/=Xf1 =(xi,...,jrm).

Selekcja chromosomoéw do reprodukcji odbywa sie metodg ruletki, w ktérej prawdopodo-
bienstwo wylosowania osobnikajest wprost proporcjonalne do wyznaczonej dla niego wartosci
funkcji przystosowania. Dzieki tej metodzie selekcji, liczno$¢ osobnikéw lepiej przystosowa-
nych rosnie w kolejnych populacjach, gorzej przystosowane natomiast ging.

KRZYZOWANIE - operacja polegajaca na wymianie fragmentow chromosomoéw miedzy
sobg. Biorg w niej udziat zawsze dwa osobniki losowo wybrane z populacji, niezaleznie od
wartosci funkcji przystosowania. Na potrzeby algorytmu zdefiniowano te operacje jako krzy-
zowanie jednopunktowe, polegajace na wymianie miedzy chromosomami ich fragmentéw
koncowych, poczawszy od genu o numerze i+ 1, gdzie s losowane jest przy kazdej operacji.
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Formalnie krzyzowanie zapisa¢ moznajako
przeksztatcenie Ks: D(P) x D(P) —D(P) x D(P)

takie, ze:

gdzie

np.: Ki: (0,0,1,0,1.1,0,1.0,1) (0,0,10,1,10.1,1,0)
(1,1,0,1,0,1,0,1,1,0) (1,1,0,1,0,1,0,1,0,1)

MUTACJA - operacja polegajgca na wymianie s-tego, losowo wybranego, genu chromoso-
mu. Poniewaz geny przybierajg wartosci z alfabetu dwuelementowego, to mutacje zdefiniowano
jako inwersje prostg - tzw. flipping - polegajaca na zanegowaniu wartosci wylosowanego do
zmutowania genu. Formalnie zdefiniowano mutacje jako:

przeksztatcenie Ms : D(P) —»D(P) takie, ze:

S - numer zmutowanego genu
np.: Mi: (0,10,0,1,110,10) -> (0,1,0,0,1,1,0,0,1,0)

W systemie poszukiwania rozwigzan zagadnienia optymalizacyjnego bazujgcym na algo-
rytmie genetycznym zawsze okreslone sa prawdopodobieristwa: pm - wykonania na chromo-
somie mutacji oraz p% - wykonania krzyzowania pary chromosoméw, przy czym podobnie jak
w naturze, pj* « p%.

4. Opis algorytmu

Dla problemu rozbicia zbioru zaprojektowano algorytm genetyczny o strukturze odpowia-
dajacej algorytmowi klasycznemu typu pokoleniowego.

Poszukiwanie rozwigzania rozpoczyna sie od wygenerowania losowej populacji chromoso-
moéw. Kolejnym etapem jest wyznaczenie wartosci funkcji przystosowania dla kazdego chro-
mosomu. Nastepnie cyklicznie generowane sg pokolenia potomne, az do momentu uzyskania
chromosomu o zadowalajacej wartosci funkcji przystosowania lub osiggniecia ustalonej wczes-
nigj liczby pokolen. Cykl powstawania nowego pokolenia obejmuje nastepujace kroki:

— wyselekcjonowanie metoda ruletki osobnika z populacji rodzicow,

— wylosowanie dla niego operacji genetycznej (reprodukcji lub krzyzéwki),
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— jezeli wylosowano krzyzowke, to z populacji rodzicielskiej selekcjonuje sie jeszcze jeden
chromosom, ktéry bedzie stanowi! pare dla pierwszego,

— wylosowany chromosom (lub chromosomy) poddawany jest mutacji z prawdopodobien-
stwem /"

— chromosom (lub para) poddawany jest wybranej uprzednio operacji genetycznej,

— powstate potomstwo po wyznaczeniu dla niego wartosci funkcj i przystosowania umieszcza-
ne jest w populacji potomnej,

— jezeli spetniony jest warunek zakoniczenia poszukiwan, wowczasjako rozwigzanie zwracany
jest chromosom o najwiekszej wartosci funkcji przystosowania.
Kazdorazowo na poczatku iteracji tworzenia nowego pokolenia usuwanajest poprzednia popu-

lacja rodzicow, a jego miejsce zajmuje wygenerowana w poprzednim kroku populacja potomna.

5. Reprezentacja danych dla algorytmu

Ze wzgledu na charakterystyczng zalezno$¢ miedzy operacjami, ktérym podlegajg dane,
a tymi danymi, polegajacg na tym, iz kazdemu rodzajowi danych odpowiada specyficzna dla
niego operacja lub ich grupa (na przykfad: chromosom - mutacja, reprodukcja, populacja -
selekcja,wyznaczanie wskaznikow jakosci dlajej elementéw), zdecydowano sie zastosowaé do
reprezentacji “materiatu genetycznego” obiektowe typy danych jako te, ktére najlepiej oddajg
powigzanie przedmiotu operacji z operacjg na nim wykonywana.

Ponadto, poniewaz chromosomy sg w przewazajacej wiekszosci przypadkow wektorami
rzadkimi, zrezygnowano ze $cistego odwzorowania modelu chromosomu w cigg bitowy na
rzecz zmieniajgcej dynamicznie swe rozmiary kolekcji numerow tras wchodzacych w skiad
potencjalnego rozwiazania. Pozwala to naznaczng oszczedno$¢ pamieci operacyjnej, zwtaszcza
dla zbioréw bazowych o duzej mocy.

6. Przebieg badan

Podstawowym celem badan byto sprawdzenie, czy system poszukiwania rozwigzania pro-
blemu rozbicia zbioru korzystajacy z algorytmu genetycznego i zaprojektowany w sposob
opisany powyzej pozwala znajdowa¢ dobre rozwiazania problemu. Szereg wstepnych ekspery-
mentow wykazat bardzo szybko skuteczno$¢ dziatania algorytmu.

Jednakze poniewaz system jest w wysokim stopniu sparametryzowany, zgodnie z oczeki-
waniami zachowanie sie algorytmu byto bardzo zr6znicowane w zalezno$ci od poczatkowego
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ustawienia zmiennych wielkosci. W dalszej czesci badan skupiono sie wiec gtdwnie na analizie
zaleznosci wynikéw dziatania algorytmu od wartosci jego zmiennych parametrow.

Grupe parametrow systemu stanowig: licznos¢ zbioru bazowego (n), maksymalna liczba
weztdw, ktdre moga by¢ pokryte przez jedng trase (k), maksymalny koszt jednej trasy (max-
koszt), licznos¢ populacji (2, maksymalna liczba pokolen (it) lub oczekiwana warto$¢ funkcji
dopasowania powodujaca przerwanie poszukiwan (Jfinax), prawdopodobiefstwo mutacji (pM),
prawdopodobienstwo krzyzéwki (pk), stopien wypetnieniajedynkami chromosoméw poczat-
kowej populacji rodzicielskiej (ifr) oraz zaleznos¢ //,- od\-t.

Sposréd nich na poczatek do badan wybrano prawdopodobienstwo mutacji i licznosé
populacji chromosomdéw. W celu umozliwienia analizy rezultatéw system zostat przystosowany
do prowadzenia eksperymentéw przez dodanie modutéw $ledzenia, rejestracji i przetwarzania
wynikéw. Dodano réwniez mechanizm zapobiegania zbieznosci algorytmu dojednego rozwiga-
zania. Czes$¢ parametrow przyjeto jako state w celu umozliwienia analizy poréwnawczej. Tak
wiec ustalone zostaty przede wszystkim warunki poczatkowe: parametry n ik, maxkoszt oraz
wynikajace z ostatniego koszty poszczegolnych (wszystkich mozliwych) tras. Na tym etapie
badan okreslono pK=1.0, a wiec z pokolenia rodzicéw o licznosci / selekcjonowuje sie 1/2 par
podlegajacych krzyzéwkom, zaden chromosom nie jest w prosty sposéb reprodukowany. Przy-
jeto model generowania it pokolen ze $ledzeniem rezultatow.

W celu lepszego okres$lenia przebiegu i wynikow dziatania algorytmu zdefiniowano przed-
stawione ponizej wielkosci (wspétczynniki dobroci):

PzR - procent pokolen, w ktérych powstaty jakiekolwiek rozwigzania akceptowalne (rozbicia),

RR - ilo$¢ réznych rozbi¢ zbioru wéréd najlepszych przez wszystkie pokolenia,

V -wspétczynnik roznorodnosci wsrod najlepszych rozwigzan z kolejnych pokolen,

Rsr - $rednia liczba rozbi¢ zbioru wjednym pokoleniu,

K_min - koszt najlepszego uzyskanego chromosomu,

K _sr- $redni koszt najlepszych chromosomoéw z kolejnych pokolen,

FF_max - warto$¢ funkcji przystosowania najlepszego uzyskanego chromosomu,

FF_sr - $rednia warto$¢ funkcji przystosowania najlepszych chromosoméw z kolejnych

pokolen.

6.1. Badanie wptywu prawdopodobienstwa mutacji na wyniki

Dla eksperymentéw majacych na celu sprawdzenie wptywu parametru pM na wyniki
dziatania algorytmu ustalono nastepujace wartosci parametréw: n =6,k=3, maxkoszt = 10, ifr
=0.3,/= 100, it= 100.

Tabela 2 ukazuje skuteczno$¢ algorytmu dla réznych wartosci pM . Poszczegdlne pary

kolumn dotycza znalezienia rozwigzan o okreslonym koszcie, przy czym pierwsza para kolumn
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odnosi sie do znalezienia pierwszego rozwigzania akceptowalnego, a ostatnia do znalezienia
rozwigzania optymalnego. Wartosci w kolumnach a wskazuja, w ktérym pokoleniu rozwigzanie
o danym koszcie zostato znalezione po raz pierwszy, wartosci w kolumnach b w ilu na Ex
eksperymentéw nie udato sie znalez¢ rozwigzania o danym koszcie w it pokoleniach. W tabeli
umieszczono wartosci Srednie z 20 eksperymentdw.

Tabela 2
Skuteczno$é algorytmu dla réznych wartosci pM
Pierwsze rozbicie sk<31 sk<29 sk<26 sk=23
Pm a b a b a b a b a b
05 9.30 0 14.65 0 24.75 0 32.18 6 59.33 u
0.4 8.25 0 13.25 0 20.35 0 26.08 4 39.40 9
0.3 6.20 0 10.75 0 15.85 0 28.32 2 40.12 9
0.2 5.20 0 10.35 0 13.60 0 25.05 1 41.08 8
0.1 4.60 0 8.75 0 14.20 0 35.05 1 51.12 4
0.05 4.75 0 8.00 0 13.30 0 26.22 1 41.65 6
0.02 4.30 0 8.88 0 12.93 0 28.00 0 38.77 5
0.01 3.65 0 8.60 0 13.40 0 24.20 0 50.16 7

Tabela 3 przedstawia, jak zmieniajg sie wspdtczynniki dobroci algorytmu przy zmianie
wartosci pm . Wartosci wspétczynnikéw sg srednimi z 20 eksperymentow.

Tabela 3
Wspotczynniki dobroci algorytmu dla réznych wartosci pM
PM PzR RR \% Rsr K_min K_sr FF_max FF_sr
0.5 53.10 27.90 0.525 152 24.25 32.25 0.0413 0.0316
0.4 67.45 28.60 0.424 1.87 24.85 30.94 0.0403 0.0329
03 82.45 23.45 0.284 2.32 24.10 29.30 0.0416 0.0347
0.2 89.40 19.40 0.217 2.99 23.85 28.11 0.0420 0.0360
0.1 92.75 17.40 0.187 3.61 23.50 27.57 0.0426 0.0367
0.05 93.55 1155 0.123 4.13 23.45 26.42 0.0427 0.0381
0.02 94.00 11.80 0.125 4.25 23.40 26.30 0.0428 0.0384
0.01 94.95 12.40 0.131 4.28 23.70 26.65 0.0423 0.0379

Analizujagc wyniki zamieszczone w tabeli 2 zauwazy¢ mozna, ze malejgca wartos$¢ praw-
dopodobienstwa zajscia mutacji wptywa na zwiekszenie szybkosci znajdowania rozwigzan
0 wiekszym koszcie i obniza procent przypadkéw, w ktérych w 100 pokoleniach nie udato sie
znalez¢é rozwiazan lepszych.

Z kolei tabela 3 ukazuje, iz malejgca warto$¢ pM wyraznie korzystnie wptywa na liczbe
pokolen zawierajacych rozwigzanie akceptowalne (PzR) oraz na $rednig liczbe rozhi¢ w kazdym
pokoleniu (Rsr). Zmniejsza sie co prawda r6znorodnosc rozwigzan najlepszych (V), co $wiadczy
0tym, ze algorytm “kreci sie” wokot tych samych rozbi¢ zbioru, ale malejacy koszt Sredni (K_sr)
Iminimalny (K_min) osiggany w ostatnich pokoleniach i co z tym zwigzane, rosnace wartosci
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funkcji przystosowania (maksymalne i $rednie dla ostatniego pokolenia) $wiadcza, ze sg to
rozwigzania coraz lepsze.

W czasie badan zauwazono, ze dlapM < 0.02 wyniki zaczynajg sie pogarsza¢. Obserwowac
to mozna w tabelach 2 i 3juz dlapM=0.01. Optymalng warto$¢ prawdopodobiefstwa zajscia

mutacji najlepiej wiec wybra¢ sposréd p/A> 0.01.

6.2. Badanie wptywu licznosci populacji na szybko$¢ uzyskiwania wynikow

Dla eksperymentéw majacych na celu sprawdzenie wptywu liczno$ci populacji na szybko$¢
znajdowania rozwigzan problemu ustalono nastepujace wartosci parametréw: n = 6, k =3,
maxkoszt= 10, ifr —0.3, Pm = 0.2. Liczno$¢ populacji | zmieniata sie w granicach od 10 do 500
chromosomoéw, a liczba pokolen (w zaleznosci od /) it od 500 do 100 pokolen.

Wyniki w tabelach 4 i 5 przedstawione zostaly odpowiednio jak w tabelach 2 i 3 i tak
powinny by¢ interpretowane. Prezentowane wartosci stanowig réwniez $rednig z 20 ekspery-
mentow.

Tabela 4
Skuteczno$é¢ algorytmu dla roéznej liczby chromosoméw w populacji
parametry zmienne Fr’(I)ezrk\),\ilt‘?izee sk<3l sk<29 sk<26 sk=23
a b a b a b a b a b
i=10 it=500 43.90 0 14490 0 19180 0 22360 10 21025 12
1=20 it= 300 20.55 0 47.25 0 70.30 0 21275 9 14460 12
1=50 it=200 7.50 0 18.95 0 28.90 0 74.80 1 92.80 8
1=100 it=200 7.25 0 11.15 0 17.10 0 49.50 1 96.60 3
= = 4.20 0 6.40 0 9.30 0 26.10 0 40.00 3
1=500 1/= 100 3.20 0 4.60 0 5.50 0 8.80 0 27.40 0
Tabela 5
Wspdtczynniki dobroci algorytmu dla réznej liczby chromosoméw w populacji
parametry zmienne PzR RR \% Rsr K_min K_sr FF max FF_sr
1=10 (7= 500 15.88 14.8 0.187 1.05 24.80 3420  0.0405  0.0300
= =7 40.25 23.45 0.194 1.16 24.75 32.63 0.0406  0.0314
1=50 (7= 200 68.52 31.20 0.228 1.64 23.85 30.81 0.0420  0.0331
1=100 (7= 200 84.08 37.00 0.220 2.43 23.35 28.94  0.0429  0.0350
1=200 {7=100 91.50 25.95 0.284 3.72 23.50 27.92  0.0426  0.0362
1=500 (7=100 96.70 25.70 0.266 6.92 23.00 26.49 0.0435  0.0381

Doswiadczenia, ktdrych wyniki przedstawiono powyzej, wykazaty bezsprzecznie, iz wie-
ksza liczno$¢ populacji wptywa korzystnie na rezultaty poszukiwan rozwigzania. Dla 10
chromosoméw w populacji w ciggu 500 pokolen $rednio tylko 15,88% zawierato rozbicia, przy
czym w kazdym takim pokoleniu wystepowato $rednio Rsr = 1.05 rozwigzania akceptowalnego.
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Natomiast dla populacji 500-chromosomowej, az w 96.7% pokolen osiggnieto takie rozwigzania
i byto ich w pokoleniu $rednio Rsr = 6.92. Ponadto analizujgc wartosci $rednie i ekstremalne
sumy kosztow znalezionych rozbi¢ oraz wartosci funkcji przystosowania zauwazy¢ mozna, iz
przy wiekszej licznoéci populacji osigga sie duzo lepsze wyniki w mniejszej liczbie cykli
pokoleniowych. Jezeli chodzi o czas trwania poszukiwan, to przy 10 chromosomach w populacji
przetwarzanie odbywa sie wprawdzie szybciej, ale w ponad potowie eksperymentéw nie znaj-
duje sie rozwigzania optymalnego nawet w 500 pokoleniu, podczas gdy przy populacji liczacej
500 osobnikéw rozwigzanie optymalne osigga sie juz w 27 iteracji.

Oczywiscie, dobor licznosci populacji dla konkretnego problemu okreslonego przez parametry
n i k bedzie zalezat wtasnie od ich wartosci, majg one bowiem zasadniczy wptyw na ztozono$¢
problemu i moc przestrzeni potencjalnych rozwigzan. Za kazdym razem konieczne jest wyposrod-
kowanie miedzy czasem, w ktdrym chce sie osiggna¢ rozwigzanie, i mozliwoscig udostepnienia
odpowiednio duzego obszaru pamieci a doskonato$cig rozwiazania.

Przeprowadzone doswiadczenia udowodnity jedynie, ze fatwiej jest znalez¢ dobre rozwia-
zanie problemu, jezeli poszukuje sie go za pomocg zbioru chromosoméw probkujacego prze-
strzen rozwigzan doktadniej.

7. Podsumowanie

Spodziewano sie, iz zagadnienie rozbicia zbioru ze wzgledu na przynalezno$¢ do grupy
probleméw optymalizacji dyskretnej okaze sie podatne na zaadaptowanie dla niego mechaniz-
méw genetycznych. Rezultaty sg wiec zgodnie z oczekiwaniami. Przeprowadzone badania
wykazaty ponadto, ze skuteczno$¢ dziatania systemu bazujgcego na algorytmie genetycznym
zalezy w duzej mierze od wartosci prawdopodobienistw i zmiennych parametréw, z ktérych
korzysta sie w algorytmie. Ich optymalne warto$ci musza by¢ dobrane empirycznie. W ramach
prezentowanej pracy zajmowano siejedynie dwomaz nich. Planowane sg dalsze badania majgce
na celu taki dobdr pozostatych parametréw, by system optymalnie wykorzystywat moc, jaka
dajg mu wzorce zaczerpniete z natury.
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Abstract

The Set Partitioning Problem (SPP) is a difficult combinatorial optimization problem that
belongs to NP-complete problems’ class. This means that no algorithm to find an optimal
solution with polynomial calculation complexity is known so far. Some attempts to find
approximate solutions for this problem with use of various heuristics were taken. Their
calculation complexities however remain exponential and demanded amount of operating
memory for the searching process in many cases grows exponentially as well.

In this paperatrial ofimplementation of Genetic Algorithm for SPP is presented. In chapter 2
the Set Partitioning Problem is described. It is explained with use of Delivery Problem that is
ilustrated in fig. 1. The efficiency of searching process depends on many elements that build GA
searching system. The successful application of GAs requires an appropriate encoding of the
problem. In chapter 3 the representation of basic genetic algorithm elements which were
designed for SPP is presented. The construction of the chromosome that represents the solution
is described in section 3.1. Section 3.2. defines an objective function that is constructed of two
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components - one that measures the real cost of the solution and the second that penalizes
constraint violations - and the fitness function that is defined as a reciprocal of the objective
function. The specialized Genetic Algorithm Operators -crossover, mutation and reproduction -
have been designed for the problem as well (section 3.3). Chapter 4 describes the algorithm that
lets us find the solution of the SPP.

The results of searching process and its efficiency depends on numerous parameters which
define the way the algorithm works. The group of GA parameters consists of many elements
and their values have to be set individually. In research described in this paper the influence of
mutation rate and population size on the quality of the solution has been checked (chapter 6).
Numerous experiments have been done and their results are presented in Table 2 and Table 3 -
for various values of mutation rate - and Table 4 and Table 5 respectively for the various
population sizes.

Conclusions and plans for future research are discussed in chapter 7.



