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Efektywnos¢ algorytmu ewolucyjnego
wykorzystujacego warunkowg wartos¢ oczekiwang
funkcji celu

1. Wprowadzenie

Artykut zawiera propozycje wykorzystania w konstrukeji algorytmoéw ewolucyjnych
wartosci oczekiwanej oraz warunkowej wartosci oczekiwanej funkcji celu rozwiazan czg-
sciowo ustalonych, jako dodatkowego parametru, bedacego zrédtem informacji o wiasno-
$ciach przestrzeni rozwiazan. Zaprojektowane operatory pseudogenetyczne stosuja powyz-
sze wielkosci w ocenie perspektywicznosci nowo tworzonych rozwiazan.

W pracy zaprezentowano opis implementacji operatoréw oraz wyniki badan ekspery-
mentalnych dla przyktadowych zagadnien testowych z biblioteki QAPLIB-A. Przeprowa-
dzono badania poréwnawcze efektywnos$ci zaprojektowanych operatorow z typowymi ope-
ratorami genetycznymi, stosowanymi dla zagadnien permutacyjnych: PMX, OX, CX itp.

Przedstawione wyniki prac i propozycje rozwiazan moga by¢ wykorzystane takze dla
innych zagadnien kombinatorycznych generalizowanych przez QAP.

2. Model matematyczny zagadnienia QAP

Zagadnienie QAP (Quadratic Assignment Problem) modeluje wiele waznych zagad-
nien, dla ktérych rozwiazania mozna przedstawié¢ w postaci permutacji.

Przyktadami zastosowan praktycznych zagadnienia sa:

— problem lokalizacji kooperujacych ze soba zaktadow produkcyjnych, maszyn w hali
w zautomatyzowanych systemach produkcji, centrow handlowych w projektowanych
miastach;

— organizacja biur, terminali przetadunkowych, oddziatow szpitalnych [1];

— projektowanie rozmieszczenia elementow elektronicznych w uktadach o wielkiej skali
integracji (VLSI), problem polaczen Steinberga [2];
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— wywazanie turbin silnikow odrzutowych [3];
— problem dopasowania molekularnego [4];
— projektowanie klawiatur, przetacznikow ATM oraz wiele innych [5].

Problem QAP nalezy do klasy zagadnien NP-trudnych, co wymusza stosowanie do
jego rozwiazania metod przyblizonych juz dla zagadnien o rozmiarach powyzej 30. Z uwa-
gi, ze jest ono znacznie trudniejsze niz inne zagadnienia optymalizacji kombinatorycznej,
a z drugiej strony modeluje wazna klas¢ problemow decyzyjnych, prace nad rozwojem za-
stosowanych metod przyblizonych dla tego zagadnienia naleza do aktualnego i intensywne-
go nurtu badan naukowych.

Model matematyczny zagadnienia QAP mozemy zdefiniowac nastgpujaco:

Dany jest zbior N ={1, ..., n} oraz dwie (nxn)-wymiarowe macierze D = [d;],
F = [fj]. W terminologii alokacji obiektéw: zbidr N jest zbiorem numerdw obiektow,
a n(i) € N, i = 1, ..., n okresla numer obiektu przydzielonego do pozycji i. Macierz D jest
wtedy macierzq odleglosci pomiedzy pozycjami rozmieszczenia obiektow, podczas gdy ma-
cierz F opisuje powiqzania (np. liczbe polaczen lub wielkos¢ przeplywu) wystepujqce po-
miedzy obiektami.

Nalezy znalez¢é permutacje = (n(1), ..., © (n)) elementow zbioru N, ktora minimalizu-
Je funkcje celu ¢(m) o nastepujqcej postaci

o)=Y D fi idniym(j) (1)

i=1 j=1

Funkcja celu ¢(m), m € I1, okresla globalny koszt realizacji lub eksploatacji systemu,
natomiast IT jest zbiorem permutacji zbioru N.

3. Algorytm ewolucyjny

W eksperymentach obliczeniowych do rozwiazywania zagadnienia QAP wykorzysta-
no zmodyfikowany algorytm genetyczny modGA zaproponowany przez Michalewicza [6].
Wprowadzono w nim uproszczenia, polegajace na losowym wyborze rodzicéw z populacji,
w oparciu o rozktad rGwnomierny, oraz na wspotzawodnictwie nowo utworzonych rozwia-
zan potomnych o miejsce w populacji, na podstawie wartosci funkcji celu.

3.1. Opis algorytmu modGA

Parametrami algorytmu (rys. 1) sa:

O — zbidr operatoréw pseudogenetycznych (U — podzbiér operatoréw unarnych),
p={p;} — zbidr prawdopodobienstw wyboru operatorow (p; = 0, i€ O, zie oli= 1),
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A — rozmiar populacji,

1, — zadana liczba wygenerowanych przez algorytm potomkow.

max

W algorytmie U jest podzbiorem zbioru operatoréw pseudogenetycznych O, do ktore-
go naleza operatory unarne, tzn. takie, ktére do utworzenia potomka potrzebuja jednego
rodzica (tworzac na jego podstawie takze jednego potomka). Przez P oznaczono populacje
rozwiazan przetwarzang przez algorytm, natomiast przez R wygenerowany zbior rozwigzan

wstepnych.

algorytm modGA(l,....O,p, 1)
R < GenerujRozwigzaniaWstepne( )
Ocen(R)
P « UtwdrzPopulacjePoczatkowg(R, 1)
1«0
while/ </,
(0, < LosujOperator(O, p)
ifo, e U
n, < LosujRodzica(P)
r' < GenerujPotomka(r,,0;)
then Oceri(n")
Wstaw(r')
do |1 +1
(7, « LosujRodzica(P)
m, < LosujRodzica(P)
else {r',n*} < GenerujPotomka(r,, r,,0,)
Ocen(rn',n?)
Wstaw(r',7?)
|/ <1+2

T < ZWrécNajlepsze(P)
return(r, . );
end modGA

Rys. 1. Pseudokod algorytmu modGA

Opis zastosowanych w algorytmie procedur:
GenerujRozwigzaniaWstepne() — generuje losowo, w oparciu o rozklad réwnomierny,

populacj¢ rozwiazan poczatkowych;

Ocen() — okresla wartos¢ funkcji przystosowania (celu) dla roz-
wigzania lub rozwigzan;
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UtworzPopulacjePoczatkowg() — tworzy uporzadkowana wedlug wartosci funkeji przy-
stosowania (od najlepszego do najgorszego) populacj¢
poczatkowa P o rozmiarze 1, w oparciu o zbior R zawie-
rajacy rozwiazania wstgpne;

LosujOperator() — losuje, w oparciu o rozklad réwnomierny, operator
pseudogenetyczny ze zbioru O z prawdopodobien-

stwemp; 20, ie O: Y. p=1;

LosujRodzica() — losuje, dla wybranego operatora, zgodnie z rozktadem
rownomiernym ze zbioru P, jedno (w przypadku opera-
tora unarnego) lub dwa (w przypadku operatora krzy-
zowania) rozwigzania-rodzicow;

GenerujPotomka() — w oparciu o wylosowany operator dokonuje mody-
fikacji rodzica / rodzicéw i zwraca potomka / potom-
kow;

Wstaw() — wstawia potomka / potomkow do populacji, w oparciu
o warto$¢ funkcji przystosowania; jezeli warto$¢ funk-
cji przystosowania dla potomka jest lepsza niz dla naj-
gorszego rozwiazania ze zbioru P, to umieszcza go
w zbiorze P, usuwajac rozwiazanie najgorsze; w prze-
ciwnym przypadku potomek nie jest wstawiany do P;

ZwrocNajlepsze() — zwraca najlepsze rozwiazania w populacji P.

3.2. Operatory genetyczne

W przeprowadzonych badaniach komputerowych zastosowano typowe operatory ge-
netyczne dla zagadnien permutacyjnych, dlatego skrotowy opis sygnalizuje jedynie zasadg
ich dziatania:

1. Operator mutacji RM (random mutation)

Operator RM [7] dokonuje przestawienia warto$ci na dwoch wylosowanych pozycjach
rozwiazania, dzigki temu zawsze otrzymujemy rozwiazanie dopuszczalne.

Dla zagadnien permutacyjnych, ktorych przyktadem jest QAP, operatory krzyzowania
sa bardziej skomplikowane, poniewaz proste krzyzowanie moze prowadzi¢ do utworzenia
rozwiazan niedopuszczalnych. Klasyczne jedno- lub dwupunktowe operatory krzyzowania
moga by¢ stosowane jedynie tacznie z procedura naprawcza. Sposrod operatorow zapew-
niajacych dopuszczalno$é w algorytmie zastosowano operatory krzyzowania: zachowujacy
bezwzgledny porzadek elementéw w permutacji (PMX), porzadek wzgledny (OX) i wyko-
rzystujacy relacjg ,, pozycja-wartos¢” migdzy rozwiazaniami (COMX).
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2. Operator krzyzowania z cz¢Sciowym odwzorowaniem PMX
( partially matched crossover)

W operatorze PMX [8] sekcja kojarzenia jest wykorzystywana do wykonywania krzy-
zowania za pomoca operacji wymiany typu ,,pozycja za pozycjq”. Miejsca krzyzowania sa
okreslane w sposob losowy, a nastgpnie dokonywana jest wymiana podciagéw potozonych
pomigdzy punktami przecigeia i zapetniane miejsca, dla ktérych nie zachodzi konflikt.
Reszta pozycji rozwiazan uzupetniana jest tak, aby zachowaé bezwzgledny porzadek ele-
mentow, wynikajacy z odwzorowania pomigdzy pozycjami rozwiazan.

3. Operator krzyzowania laczacego COMX (composition crossover)

W operatorze COMX [7], potomkow tworzy si¢ w oparciu o relacjg ,,pozycja-wartos¢”
migdzy rozwiazaniami rodzicielskimi. Warto$¢ kolejnych pozycji pierwszego rozwiazania
decyduje o kolejnosci wstawienia wartosci z drugiego rozwiazania do rozwiazania potom-
nego. Aby otrzymaé drugiego potomka postepujemy analogicznie.

4. Operator krzyzowania z porzadkowaniem OX (order crossover)

Zamiast stosowania wymiany ,,pozycja za pozycjq” jak w operatorze PMX, w OX [9]
stosuje si¢ przesunigcia elementow, w celu zapetnienia ,,dziur” powstatych podczas przeno-
szenia elementow odwzorowywanych pozycji permutacji. Poczynajac od drugiego punktu
przecigeia u jednego z rodzicow, kopiuje si¢ kolejne wartosci z drugiej permutacji, omijajac
te, ktore juz tam sa. Po osiagnigciu konca ciagu rozpoczyna si¢ od pierwszego miejsca
u drugiego rodzica. Analogicznie otrzymuje si¢ drugie rozwiazanie potomne.

4. Warunkowa warto$¢ oczekiwana funkcji celu
w konstrukcji algorytmu ewolucyjnego

Przedstawione propozycje zastosowania warunkowej wartosci oczekiwanej funkcji
celu dotycza dwoch podstawowych rol, jakie moze ten parametr spelnia¢ w konstruke;ji al-
gorytmu. Pierwsza grupa dotyczy sposobu modyfikacji rozwigzan realizowanych przez
operatory genetyczne, a druga sterowania algorytmem. Opisane metody zastosowania sa
jedynie pojedynczymi przyktadami licznych mozliwosci, jakie mozna zrealizowa¢ w opar-
ciu o ten parametr.

4.1. Zmodyfikowane operatory genetyczne

Propozycja wykorzystania warunkowej warto$ci oczekiwanej jest proba poprawy
efektywnosci dziatania operatorow genetycznych. Warunkowa warto$¢ oczekiwana funkcji
celu — E(¢(m) | /€ p) W uproszczeniu oznaczong E(¢(r)), obliczamy dla rozwiazan cz$cio-
wo ustalonych, na pozycjach rézniacych dwa rozwiazania. Rozwazajac rozwiazania: rodzi-
ca—m, i potomka — 1!, ustalonymi pozycjami i€ D sa pozycje roznicujace oba rozwiazania:
D =1\i:m (i) # ' (i);. Przyktadem modyfikacji operatora moze by¢ zastapienie losowego
dziatania operatora dziataniem ukierunkowanym za pomoca warunkowej wartosci oczeki-
wanej. Moze to dotyczy¢, na przyktad, w operatorach krzyzowania algorytmu naprawczego
usuwajacego ,,kolizje” 1,,dziury”, wyboru pozycji przecigcia, dtugosci sekcji kojarzenia lub
ustaleniu pozycji rozwiazania nie podlegajacych modyfikacji itp.
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W realizowanym obliczeniowo algorytmie wprowadzono do operatorow krzyzowania
PMX i CX oraz operatora mutacji RM wybor na podstawie E(¢(7)) punktow przecigeia roz-
wiazan rodzicielskich, ze zbioru ustalonych K zestawow punktow (a przez to zbioru pozycji
ustalonych rozwiazania 1w, — Dy)

D" = min {E@E"); 2
) iilmx{ ©() lie p, )} (@)

Oczywiscie jest to jedynie jeden przyktad z wielu wymienionych na wstgpie, ktorych
efektywnos$¢ mozna oceni¢ w wyniku serii zmudnych badan testowych.

4.2. Sterowanie algorytmem

Sterowanie przebiegiem algorytmu moze by¢ realizowane w oparciu o warunkowa
warto$¢ oczekiwana funkcji celu rozwiazan aktualnych na wiele sposobow, ktorych efek-
tywno$¢ mozna oceni¢ jedynie eksperymentalnie. W rozwazanym przyktadzie tego typu
zmodyfikowano wyjsciowy algorytm modGA, w ktérym uzycie operatora okresla prawdo-
podobienstwo, bgdace parametrem algorytmu. W przypadku operatora mutacji wynosi
ono ppyy 1 z takim prawdopodobienstwem operator ten dokona losowej zmiany w losowo
wybranym z populacji rozwiazaniu. Nastgpnie rozwiazanie potomne po obliczeniu wartosci
funkcji przystosowania wstawiane jest do populacji.

W przypadku proponowanego rozwigzania wykorzystujacego warunkowa wartos¢
oczekiwana procedura realizujaca operator mutacji jest wywotywana czg¢sciej, ale liczba
skutecznych realizacji operatora pozostaje bez zmian. Podobnie jak poprzednio wybdr roz-
wiazania i przestawianych pozycji permutacji dokonywany jest losowo. Nastgpnie oblicza-
na jest warunkowa warto$¢ oczekiwana dla rodzica — 7, i potomka — 1t', przy ustalonych
pozycjach ie D rdzniacych oba rozwiazania

AE = E(o(n")) - E(o(m,)) 3)

W przypadku gdy nastgpuje poprawa warunkowej wartosci oczekiwanej podejmo-
wana jest proba wstawienia rozwiazania potomnego do populacji. Kryterium wstawienia
jest tak jak poprzednio warto$¢ funkcji przystosowania. W przypadku przeciwnym proba
wstawienia jest dokonywana z malejacym prawdopodobienstwem, zaleznym od rdznicy
warto$ci oczekiwanej (2), co jest realizowanie przez losowanie z rozktadem réwnomiernym
de[0, 1], a nastepnie dokonanie poréwnania (o — stata)

_AE
S<e ¢ “4)

W przypadku niespetnienia warunku (4) proba wstawienia rozwiazania potomnego do
populacji nie jest wykonywana i ponownie wywotywany jest operator RM. W wyniku za-
stosowanego mechanizmu nastgpuje bardziej intensywne wykorzystanie mutacji, ktora nie
dziata juz w peti losowo, ale w pewnym sensie ukierunkowuje algorytm w strong podprze-
strzeni rozwiazan ,,bardziej perspektywicznych”. W $wietle przytoczonych we wczeéniej-
szym artykule wynikow ecksperymentow dotyczacych ogoélnych wiasnosci warunkowej
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warto$ci oczekiwanej, podejrzewamy, ze mechanizm ten realizuje intensyfikacje w poczat-
kowej fazie pracy algorytmu (poprawa zbieznos$ci, gdy rozwiazania populacji sa gorsze),
natomiast w fazie pozniejszej jest mechanizmem rdznicowania, przeciwdziatajacym
przedwczesnej zbieznosci algorytmu.

S. Eksperymenty komputerowe

Na podstawie algorytmu modGA wykonano eksperymentalne oprogramowanie, zaim-
plementowane dla zagadnienia QAP w dwoch wersjach:
1) podstawowej,
2) wykorzystujacej warunkowsa warto$¢ oczekiwang (oznaczong modGA-1).

Wszystkie eksperymenty komputerowe wykonane w oparciu o algorytm korzystaja
z nastgpujacego zbioru parametréw: I,,,, = 10000 iteracji, A = 100 (rozmiar populacji),
zbioru operatorow O={RM, PMX, COMX, OX}. oraz prawdopodobienstw losowania opera-
torow wynoszacych odpowiednio pgry = 0,1, ppax = 0,3, Pcomx = 0,2, pox = 0,4.

W tabeli 1 przedstawiono wyniki badan eksperymentalnych zagadnienia QAP, dla 38
zagadnien testowych o rozmiarze n = 22+64, zaczerpnigtych z biblioteki QAPLIB-A [10],
poréownujac obie wersje algorytmu.

QAPLIB-A jest biblioteka zagadnien testowych dla zagadnienia kwadratowego przy-
pisania. Zostala ona stworzona w 1991 r. i jest rozwijana do dzisiaj przez: R. Burkarda,
S. Karischa i F. Rendla. Zawiera instancje testowe opisujace rzeczywiste i wygenerowane
zadania:

BurXX — (Burkard i Offermann) — Macierz odleglosci opisuje przecigtny czas pisania
par liter przez stenotypistg, podczas gdy macierz przeplywow okresla cze-
stotliwo$¢ wystepowania par liter w réznych jezykach (w oparciu o 100 000
przyktadéw) (asymetryczne).

ChrXX — (Christofides i Benavent) — Macierz odleglosci jest macierza przylegtosci
wazonego drzewa, macierz przeptywow jest macierza przyleglos$ci pewne-
go grafu petnego (symetryczne).

EscXX — (Eschermann i Wunderlich) — Macierze zawieraja dane dla samotestujacych
si¢ obwodow elektronicznych. Celem zadania byta minimalizacja czasu te-
stowania sprzgtu.

KraXX — (Krarup i Pruzan) — Opisuja rzeczywiste zagadnienie planowania kliniki
w Regensburgu.

LipaXX — (LiiPardalos)— zadania powstaly w oparciu o generator instancji testowych.

SkoXX — (Skorin i Kapov) — Macierze odlegtosci oraz przeptywu zawieraja liczby
pseudolosowe.

SteXX — (Steinberg) — Opisuja problem minimalizacji dtugosci polaczen kablowych.
W pierwszym problemie macierz odleglosci opisuje odleglosci na Manhattanie.

ThoXX — (Thonemann i Bolte) — Macierze odlegltosci zawieraja odlegtosci pomigdzy
punktami na prostokacie.

WilXX — (Wilhelm i Ward) — Macierze odleglto$ci zawieraja dystans pomigdzy punk-
tami na prostokacie.



112 Piotr Kadtuczka, Wojciech Chmiel

Tabela 1
Wyniki eksperymentéw komputerowych dla opisanych algorytmow modGA oraz modGA-1
dla zadan testowych zaczerpnigtych z biblioteki QAPLIB-A

modGA modGA-1

Nazwa | Opapripa PMX ox RM modGA-1*

O*ap Op [Ew1| So |E1| Op | Ewr| O Ejg)

BUR26A | 5426670 | 5441750 5461450| 0,362 | 5444640| 0,053 | 5447710 0,110 | 5451240| 0,174

BUR26B | 3817852 3830030 3852200| 0,579 | 3842550| 0,327| 3829660 (-0,010| 3841630| 0,303

BUR26C | 5426795 5450390 5468040 | 0,324 | 5433880|-0,303 | 5441070 (-0,171| 5449070 | -0,024

BUR26D | 3821228 | 3836120 3842360| 0,163 | 3825380 |-0,280| 3838450 0,061 | 3829300| -0,178

BUR26E | 5386879 5416120 5402990 |-0,242| 5403980 |-0,224 | 5425150 0,167 | 5391140| -0,461

BUR26F | 3782044 | 3809440 3790550 |-0,496 | 3786670 |-0,598 | 3790880 -0,487| 3787220| -0,583

BUR26G | 10117172 | 10136400 (10169100 | 0,323 |10188800| 0,517|10166500 | 0,297 |10176900| 0,400

BUR26H | 7098658 7132490 7119810|-0,178| 7147040| 0,204 | 7186760 | 0,761 | 7127250| -0,073

CHR22A 6156 7218 7420 2,799 7806 | 8,146 7252 0,471 7182 0,499
CHR22B 6194 7128 7172 0,617 7606 | 6,706 7302 2,441 7240 1,571
CHR25A 3796 6442 6864 | 6,551 6510 1,056 7800 (21,080 7006 8,755
ESC32A 130 184 186 | 1,087 184 1,056 210 (14,130 184 0,000
ESC32C 642 644 644 0,000 644 1,056 644 | 0,000 646 0,311
ESC32D 200 218 210 (-3,670 214 1,056 224 2,752 222 1,835
ESC32E 2 2 2| 0,000 2| 1,056 2| 0,000 2 0,000
ESC32F 2 2 2( 0,000 2| 1,056 2( 0,000 2 0,000
ESC32G 6 6 6| 0,000 6| 1,056 6| 0,000 6 0,000
ESC32H 438 456 482 5,702 462 | 1,056 4721 3,509 450 -1,316
ESC64A 116 128 140| 9,375 128 1,056 126 |-1,563 124 -3,125

KRA30A 88900 98880 99080| 0,202 101220| 1,056| 100170| 1,305 97820 -1,072

KRA30B 91420 99360| 100770| 1,419| 100070| 1,056| 100880( 1,530 99860 | 0,503

LIPA30A 13178 13510 13509 (-0,007 13495| 1,056 13516 | 0,044 13536 0,192

LIPA30B 151426 182580 183036| 0,250 179367| 1,056 182142]-0,240| 181986| -0,325

LIPA40A 31538 32313 32194 (-0,368 32249] 1,056 32259 |-0,167 32255| -0,179

LIPA40B 476581 584408 | 579409 |-0,855| 579911| 1,056 582401|-0,343| 580658 | -0,642

LIPASOA 62093 63252 63395| 0,226 63289 | 1,056 63335 0,131 63269 0,027

LIPASOB | 1210244 | 1485030 1477090 |-0,535| 1482010| 1,056 | 1474430 (-0,714| 1480280| -0,320

LIPA60A 107218 109048 | 108989 |-0,054| 109014| 1,056| 109174| 0,116| 109050 0,002

LIPA60B | 2520135 3134900 3144690| 0,312| 3113170| 1,056 | 3144920| 0,320| 3138410 0,112

SKO42 15812 16960 17248 | 1,698 17286 | 1,056 17214 1,498 17294 1,969
SKO49 23386 25620 25946| 1,272 25784 | 1,056 25442 1-0,695 258241 0,796
SKOS56 34458 37782 38248 1,233 38250| 1,056 37892 0,291 37442 -0,900
STE36A 9526 11488 11684 1,706 12358 1,056 11306 [-1,584 11798 2,698
STE36B 15852 27646 25678 |-7,119 25268 | 1,056 25544 1-7,603 25038 | -9,434
STE36C 8239110 | 1005340010094700 [ 0,411 [ 9539680 1,056 10658800 | 6,022 110045300 -0,081
THO30 149936 166914 | 165250(-0,997 | 162500| 1,056 | 162780|-2,477| 162842 | -2,440
THO40 240516 276588| 273080 (-1,268| 267368 1,056| 276204 (-0,139( 274430| -0,780
'WIL50 48816 51538 51560 0,043 51812| 1,056 51428 (0,213 51502 -0,070

Srednia 0,549 1,056 1,069 0,075
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W tabeli 1 przyjeto nastgpujace oznaczenia:

OoapLiB.A — hajlepsza znana warto$¢ funkcji przystosowania, za-
czerpnigta z biblioteki QAPLIB-A;
0*,, — warto$¢ funkcji przystosowania najlepszego znale-
zionego rozwiazania — Ty, dla modGA;
0., — warto$¢ funkcji przystosowania najlepszego znale-
zionego rozwiazania — Ty, dla modGA-1I;
E=100%*(9, — ¢*,, )/ 0*,, — wzgledna roznica funkeji celu najlepszego rozwiaza-
nia dla algorytmu modGA-1 w stosunku do modGA;
modGA — wyniki dla klasycznej wersji algorytmu modGA;
modGA-1 — wyniki dla wersji algorytmu, wykorzystujacych

E(0(m)):
PMX - zastosowanie zmodyfikowanego ope-
ratora PMX;
OX - zastosowanie zmodyfikowanego ope-
ratora OX;
RM — zastosowanie zmodyfikowanego ope-
ratora RM;

modGA-1* — zastosowanie zmodyfikowanego ste-
rowania algorytmem.

6. Podsumowanie

Zamieszczone w tabeli 1 wyniki pozwalaja zauwazyé, ze modyfikacja dziatania opera-
toréw genetycznych przez wprowadzenie warunkowej wartosci oczekiwanej pozwala osia-
ga¢ wyniki poréwnywalne z algorytmem modGA. Dla kolejno rozwazanych operatoréw
PMX, OX, RM, najlepsze wyznaczone rozwiazania byly pordwnywalnej jakosci (Srednio
gorsze o ok. 0,5%, 0,2%, 1%) — co pozwolito uzyskac dla wielu instancji rozwiazania lep-
sze. Srednia oceng jakosci uzyskanych wynikéw pogarsza wystepowanie specyficznych
zadan testowych, dla ktorych osiagnigto bardzo zte wyniki (np. dla CHR25A i operatora RM
—21% gorsze). Uwzgledniajac wydajnos¢ operatorow PMX, OX, COMX, RM, ktéra wyno-
sita odpowiednio 30%, 6%, 1%, 37% (procent rozwiazan utworzonych przez dany operator,
ktore weszty do populacji — dla modGA) mozna podejrzewac, ze lepsze wyniki operatorow
krzyzowania w stosunku do mutacji moga by¢ spowodowane wigksza liczba pozycji ustalo-
nych rozwiazania, a operatora OX w stosunku do PMX nizsza jego wydajnoscia.

Algorytm modGA-1%*, w ktérym w oparciu o E($(r)) realizowane jest sterowanie uzy-
ciem operatora mutacji, pozwala uzyskac najlepsze wyniki. Pozostawienie w petni losowe;j
mutacji pozwala réznicowaé populacje, co daje znacznie lepsze efekty niz deterministyczny
wybor pozycji ustalonych przy stosowaniu zmodyfikowanego operatora RM.

Przedstawione w artykule eksperymenty obliczeniowe potwierdzaja zasadno$é uzy-
cia warunkowej warto$ci oczekiwanej w konstrukcji algorytmu ewolucyjnego. W poréwna-
niu do standardowego algorytmu modGA po wprowadzeniu mechanizmoéw wykorzystuja-
cych E(d(m)) nastapita poprawa uzyskiwanych wynikoéw dla duzej liczby zadan testowych.
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Sprawdzenie pozostatych propozycji i zoptymalizowanie sposobu wykorzystania tego do-
datkowego parametru oceny (dot. miejsca wstawienia, liczby 1 istotno$ci pozycji ustalo-
nych, ztozono$ci obliczeniowej wprowadzanych mechanizméw) powinna zaowocowaé
dalsza poprawa efektywnosci algorytmu.
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