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Automatyczna mutacja w algorytmach ewolucyjnych

1. Wprowadzenie

Ogolna idea algorytmoéw genetycznych opisana w [1, 2] jest bardzo klarowna i owocu-
je tatwymi w implementacji algorytmami ewolucyjnymi. Najwigkszym problemem w tego
rodzaju algorytmach jest wlasciwy dobdr parametréow sterujacych. Konstruktorzy dedyko-
wanych algorytmow ewolucyjnych najczeséciej dobieraja warto$ci parametrOw w sposob
doswiadczalny. Wada takiego podejscia jest nie tylko pracochtonnos$é, ale i fakt strojenia
algorytmu tylko pod konkretny zestaw instancji. By zmniejszy¢é wage wymienionej wady,
w pracy przedstawia si¢ 0golna ideg automatycznego doboru jednego z istotniejszych para-
metrow algorytmow genetycznych — prawdopodobienstwa mutacji. Prezentowane podej-
$cie jest uniwersalng idea, mogaca mie¢ zastosowanie w wszelkiego rodzaju algorytmach
ewolucyjnych.

2. Opis problemu

Testowane algorytmy dedykowane sa dla problemu gniazdowego (jobshop problem)
z dodatkowym ograniczeniem bez czekania (no-waif). Jako kryterium optymalizacji przyj-
muje si¢ moment zakonczenia wykonywania wszystkich zadan (makespan). Rozwazany
problem w trojpolowej notacji Grahama [3] oznaczany jest przez J| no-wait |C,,,,. Problem
ten rozni si¢ od swego klasycznego odpowiednika (przez problem klasyczny rozumie sig
problem gniazdowy bez dodatkowych ograniczen) wymogiem rozpoczgcia wykonywania
operacji doktadnie w chwili zakonczenia wykonywania si¢ poprzednika technologiczne-
go. Ograniczenie te najczesciej wystepuja w gateziach przemystu, w ktorych przerabiany
produkt zmienia szybko swoje wlasnosci fizyczno-chemiczne, np. produkcja lekoéw [4],
zywnosci [5], wytop stali [6] czy wyrdb elementow betonowych [7], choé takze spotykane
sa w innych dziedzinach, np. testowanie polprzewodnikow [8] czy systemach kompute-
rowych [9].
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W celu zrozumienia dalszej czg$¢ pracy, nie jest potrzebna precyzyjna posta¢ matema-
tycznego modelu problemu, dlatego nie zostanie on tu przytoczony. Prezentowana metoda,
modyfikacji algorytmu ewolucyjnego, nie jest w zaden sposdb zwiazana z konkretnym pro-
blemem, lecz jest ogolna idea wprowadzania zaburzen w pokoleniu algorytmu ewolucyjne-
go. Wybrany problem gniazdowy z ograniczeniem bez czekania jest tylko przyktadowym
zagadnieniem optymalizacji dyskretnej i stuzy nam do przetestowania proponowanej idei.
Waznym elementem tego problemu jest tylko sposéb kodowania rozwiazania, gdyz ma on
bezposredni wptyw na posta¢ operatora mutacji. Rozwiazaniem analizowanego problemu
jest permutacja zbioru zadan do wykonania. Permutacja ta wykorzystywana jest nastgpnie
przez pewien algorytm konstrukcyjny [10] budujacy ostatecznie wiasciwe rozwiazanie. Po-
niewaz rozwiazanie reprezentowane jest w postaci kolejnosci zadan, w pracy analizowane
sa cztery typowe operatory mutacji dzialajace na permutacjach.

3. Mutacja w algorytmach ewolucyjnych

Pomimo iz mutacja w algorytmach genetycznych zachodzi sporadycznie, ma ona
ogromne znaczenie dla efektywnos$ci catego algorytmu. Podstawowe cele mutacji to:

— tworzenie osobnikdéw rdzniacych si¢ czesciowo, ale w istotny sposob od rodzicéw, co
umozliwia przeniesienie poszukiwan w coraz to nowe czgsci przestrzeni rozwiazan;

— utworzenie osobnika o cesze niewystgpujacej w pokoleniu, co umozliwia znalezienie
rozwiazania lokalnie optymalnego nawet w przypadku zatracenia si¢ w pokoleniu
pewnej optymalnej cechy tego rozwiazania;

— przeciwdzialanie stagnacji obliczen, to znaczy sytuacji, w ktdrej cate pokolenie zdomi-
nowane jest przez jeden rodzaj mato rézniacych sig¢ migdzy soba osobnikow.

Zanim przejdziemy do omowienia metody automatycznego strojenia algorytmu gene-
tycznego wprowadzimy najpierw pojecie poziomu mutacji. Byt ten jest bezposrednio po-
wiazany z dobrze znanym z literatury prawdopodobienstwem mutacji. R6znice pomigdzy
tymi bytami moga wydawac si¢ subtelne, jednakze sa bardzo istotne ze wzgledu na prze-
prowadzane w dalszej czg$ci pracy badania. Poziom mutacji L okre$la z definicji wzgledna
liczbg mutacji w catym pokoleniu (liczba wszystkich mutacji = L-liczba wszystkich genow),
natomiast prawdopodobienstwo mutacji P z definicji jest prawdopodobienistwem tego, ze
pojedynczy gen zostanie zmutowany. Zauwazmy teraz, ze w zaleznosci od sposobu rozwia-
zania i stosowanego operatora mutacji, mutowany gen moze zmienia¢ swoja warto$¢ w bar-
dzo ograniczony sposob, podczas gdy w losowym rozwiazaniu gen ten moze przyjmowac
wartosci ze znacznie liczniejszego zbioru. W takim przypadku nawet dla P = 1 (kazdy gen
zostaje zmutowany) moze istnie¢ duze podobiefistwo pomigdzy genotypem pierwotnym
a zmutowanym. Przykladem powyzszego zjawiska jest sytuacja, w ktorej caty genotyp
sktada si¢ z jednego chromosomu bgdacego permutacja. Jezeli w takim przypadku mutacja
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polega na zamianie w permutacji miejscami dwoch sasiednich elementéw, wowczas nawet
podczas mutacji kazdego genu istnieje duze podobienstwo permutacji pierwotnej x i permu-
tacji zmutowanej y. Dowodem tego jest odlegto$¢ pomigdzy tymi permutacjami d(x, ), ro-
zumiana jako najmniejsza liczba zamian sasiednich potrzebna do przeprowadzenia permu-
tacji x w permutacje y. Z definicji odlegtosci oraz ilosci wykonanych mutacji rownej n ilo$ci
elementow w permutacji, maksymalna odlegto$¢ pomigdzy x i y moze wynosi¢ co najwyzej
n; d(x, y) < n. Odlegto$¢ n jest stosunkowo mata w poréwnaniu z $rednig odlegtoscia pomig-
dzy losowa permutacja z a permutacja x wynoszaca AV E(d(x, z)) = n-(n — 1)/4, przy czym
najwigksza mozliwa odlegtos¢ pomigdzy permutacjami jest dwa razy wigksza. Oznacza to,
ze permutacja x 1 otrzymana poprzez mutacje kazdego genu permutacja y sa do siebie
(w sensie odlegtosci d) podobne. Z powyzszej wlasnosci wynika bezposrednio, ze mutowa-
nie zmutowanych juz wczesniej gendw powoduje wprowadzanie jeszcze wigkszych zaklo-
cen w genotypie osobnika. Fakt ten w Zaden sposdb nie jest uwzgledniany przez parametr P,
ktéry informuje o prawdopodobienstwie przynajmniej jednokrotnej mutacji genu. Przeciw-
nie poziom mutacji o wartosci wigkszej niz 1 $wiadczy, ze statystycznie w jednym osobniku
dokonuje si¢ wigcej mutacji niz posiada on genow. W praktyce jednak optymalny poziom
mutacji L jest na poziomie do kilku procent i w przyblizeniu jest niemal doktadnie roéwny P,
a rozwazania dla wartosci L zblizajacych si¢ do 1 1 wigkszych maja charakter tylko teore-
tyczny. Przy zatozeniu, iz kazda mutacja zmienia doktadnie £ genéw, mozna napisaé zalez-
nos$¢ prawdopodobienstwa mutacji P od g ilosci wszystkich genow w pokoleniu i L pozio-
mu mutacji:

P(g,k,L)zl—(%] (1)

W pracy rozwaza si¢ cztery rodzaje operatorow mutacji:

1) small swap: polegajacy na zamianie losowych dwodch sasiednich elementéw permuta-
cji, oznaczany dalej w skrocie przez SSw;

2) swap: polegajacy na zamianie miejscami dwoch réznych losowych elementéw permu-
tacji, oznaczany dalej w skrocie prze Swp;

3) insert: polegajacy na wyciagnigciu losowego elementu z permutacji i ponownym wlo-
zeniu go na losowa pozycje (z wykluczeniem pierwotnej pozycji), oznaczany dalej
w skrocie przez Ins;

4) invert: polegajacy na odwroceniu kolejnosci elementow losowej czg$ci permutacji,
oznaczany dalej w skrocie przez Inv.

3.1. Mutacja — podejscie klasyczne

Z badan przeprowadzonych przez autorow wynika, iz warto$¢ poziomu mutacji ma
decydujacy wplyw na efektywno$¢ algorytmu. Przyktadowy $redni blad uzyskiwanych roz-
wigzan wzglgdem rozwiazan referencyjnych w zaleznosci od warto$ci poziomu mutacji
przedstawiony jest na rysunku 1.
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Rys. 1. Wptyw poziomu mutacji na $redni btad algorytmu ewolucyjnego
wzglgdem rozwiazan referencyjnych

Optymalna warto$¢ poziomu mutacji zalezy zarowno od stosowanego operatora muta-
cji, jak i od danych instancji problemu. W celu doktadniejszego zrozumienia zjawisk za-
chodzacych w algorytmie genetycznym, na rysunku 2 przedstawiono przebieg algorytmu
ewolucyjnego o zbyt matym, dobrym i zbyt duzym poziomie mutacji. Warto$¢ c,,,, pokole-
nia rozumiana jest jako najmniejsza warto$¢ funkcji celu wyliczonych dla wszystkich osob-
nikéw badanej populacji biezacego pokolenia. Przy zbyt matej wartosci poziomu mutacji
w algorytmie GA nastgpuje stagnacja obliczen (pierwszy przebieg na rys. 2). Dzieje sig tak
dlatego, poniewaz pokolenie zdominowane jest przez tak zwane superosobniki, dominujace
zarowno jakos$ciowo jak i ilo§ciowo. Osobniki te sa praktycznie identyczne, co najwyzej
roznig si¢ migdzy soba w sposob nieistotny dla rozwiazania i kryterium funkcji celu. Super-
osobniki sa na tyle dobre w sensie warto$ci funkcji przystosowania, iz czgsto dochodzi do
krzyzowania si¢ ich migdzy soba, tworzy si¢ nowy superosobnik w nastgpnym pokoleniu
oraz wszystkie pozostate krzyzowania w pokoleniu generuja potomstwo duzo stabsze
w sensie warto$ci funkcji przystosowania. W konsekwencji po selekcji naturalnej nowe po-
kolenie zdominowane jest znowu przez superosobniki identyczne jak w pokoleniu wcze-
$niejszym. Nastapita wigc stagnacja obliczen, algorytm popadt w pewien rodzaj optimum
lokalnego z bardzo matymi szansami na jego opuszczenie. Przy zbyt wysokiej wartosci po-
ziomu mutacji, algorytm GA wykazuje cechy algorytmu sprawdzajacego losowe rozwiaza-
nia (trzeci przebieg na rys. 2). Jest tak dlatego, iz w nowo powstajacym osobniku zachodzi
stosunkowo duza liczba mutacji, co skutkuje tym, Ze zatracaja si¢ wszystkie cechy prze-
niesione z jego rodzicow. Przestaje wige dziata¢ mechanizm dziedziczenia, a w jego miejscu
pojawia si¢ generowanie losowych osobnikow. W tej sytuacji nowo powstajace pokolenie
nie jest coraz lepsza odmiang osobnikow z wczesniejszych pokolen, lecz zbiorem losowych
rozwiazan majacych niewiele wspdlnego z wezesniejszymi pokoleniami. Sytuacje w ktorej
poziom mutacji jest optymalny, czyli na tyle duzy by nie zaszto zjawisko stagnacji obliczen
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oraz na tyle maly by nowo powstajace osobniki dziedziczyly cechy swoich rodzicow,
przedstawiony jest w drugim przebiegu rysunku 2. Na wykresie tym wida¢ podstawowe
zjawiska zachodzace w poprawnie wysterowanym algorytmie genetycznym. Sa nimi szyb-
kie ,,schodzenie” algorytmu do minimum lokalnego oraz efektywna dywersyfikacja obli-
czen uwidaczniajaca si¢ opuszczaniem znalezionych miniméw lokalnych. Poniewaz do-
ktadne wyznaczenie optymalnej warto$ci poziomu mutacji w sposob analityczny na dzisiej-
szym poziomie wiedzy jest niemozliwe, jedyna metoda jego wyznaczenia to eksperymenty
numeryczne.
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Rys. 2. Wplyw poziomu mutacji na przebieg poszukiwan w algorytmie ewolucyjnym

3.2. Mutacja — automatyczna

W niniejszej pracy proponowany sposob mutacji odbiega od jego klasycznego pierwo-
wzoru. Dokladniej, zamiast dokonywa¢ mutacji genéw z ustalonym (na state lub dynamicz-
nie zmienianym) prawdopodobiefnstwem, proponuje si¢ wstgpna analiz¢ populacji kazdego
pokolenia, a nastgpnie na jej podstawie wyznaczenie osobnikow, ktore nalezy podda¢ muta-
cji. Metoda ta nie tylko dobiera automatycznie ilo§¢ mutacji w pokoleniu, ale takze wskazu-
je osobniki, ktore nalezy zmodyfikowaé. Proponowana strategia bazuje na dwoch spostrze-
zeniach:

1) W przypadku, gdy cata populacja jest mocno zréznicowana, nie ma potrzeby mutowania
jej osobnikow. Mutacja w takim przypadku pozbawia ich tylko odziedziczonych cech.
2) W przypadku pojawienia si¢ w pokoleniu kilku superosobnikow, nalezy dokonac¢ ich
mutacji. Taka mutacja zapewnia uniknigcia stagnacji obliczen poprzez eliminacje
identycznych osobnikéw. Ponadto umozliwia szybkie dojscie do optimum lokalnego

(w przypadku gdy superosobnicy reprezentuja rozwiazanie bliskie rozwiazaniu lokal-

nie optymalnemu). Ponadto umozliwia tatwe opuszczenie minimum lokalnego, ponie-

waz w pokoleniu pozostaje tylko jeden osobnik reprezentujacy takie rozwiazanie.
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Strategia postgpowania wydaje si¢ oczywista. Nalezy zidentyfikowaé wszystkie klony,
a nastegpnie dokona¢ ich mutacji. Klonem nazywamy osobnika podobnego w pewnym sen-
sie do innego osobnika istniejacego w danym pokoleniu. Dla takiego podejscia, cho¢ intu-
icyjnego, nie udato nam si¢ znalez¢ analogii w $wiecie przyrody. Przy implementacji pro-
ponowanej strategii do rozstrzygnigcia pozostaje migdzy innymi sposdb detekcji klondw.
Do detekcji klondw zastosowano najprostsza metode — to znaczy poprzez porownywanie
wartosci funkcji przystosowania osobnikéw. Osobnicy o tej samej wartosci funkcji przysto-
sowania traktowani sg jak klony. Klony wybrane do mutacji powinny zosta¢ zmutowane
efektywnie, to znaczy w taki sposdb, by mutacja rzeczywiscie zmienita nie tylko genotyp,
ale takze fenotyp osobnika. W tym celu mozna przyktadowo kontrolowaé zmiang wartosci
funkcji przystosowania mutowanych osobnikow. Efektami ubocznym wynikajacymi z wy-
krywania klonow oraz testowaniem zmiany mutowanego osobnika na podstawie wartosci
funkcji celu odpowiadajacych im rozwiazan jest mozliwos¢ stwierdzenia identycznosci
osobnikéw mimo réznych fenotypow oraz dodatkowe bardzo czasochlonne obliczenia wy-
znaczajace warto$¢ funkcji celu. Pierwsze z wymienionych zjawisk zachodzi stosunkowo
rzadko i nie powoduje zadnych powaznych zaburzen w algorytmie, natomiast drugie zdecy-
dowanie spowalnia jego prace. Zaproponowana wczesniej strategia mutacji osobnika (pole-
gajaca na jego mutacji az do zmiany wartosci funkcji celu) jest bardzo wolna i zostaje na-
zwana strategia FULL. Przyspieszenie pracy algorytmu mozna dokonaé¢ poprzez redukcjg
strategii FULL do strategii nazwanej SINGLE. Polegajacej ona na jednokrotnej mutacji
i jednokrotnym obliczeniu zmodyfikowanej wartosci funkcji przystosowania (bez wzgledu
na to czy nastgpila zmiana jej wartosci czy tez nie). Kolejna strategia praktycznie niespo-
walniajaca pracg algorytmu jest strategia BLIND i polega ona na jednokrotnej mutacji dane-
go osobnika bez ponownego wyliczenia wartosci funkcji przystosowania. Tak zmutowany
osobnik podlega dalszej selekcji wedtug pierwotnej wartosci funkcji.
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Rys. 3. Przebieg algorytmu ewolucyjnego z automatyczna mutacja typu ,,SINGLE”
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Przyktadowy przebieg algorytmu ewolucyjnego z automatyczna mutacja typu SINGLE
zostal przedstawiony na rysunku 3. Z analizy tego wykresu mozna wnioskowac, iz algo-
rytm znajduje minima lokalne, do$¢ doktadnie przeszukuje ich otoczenie a po pewnym cza-
sie opuszcza badany region przenoszac poszukiwania w inng czg$¢ przestrzeni rozwiazan.

4. Badania numeryczne

W tym punkcie zostana numerycznie zweryfikowane opisywane w pracy wlasnosci.
Badania ograniczone sa tylko do jednego problemu optymalizacji dyskretnej — problemu
gniazdowego z ograniczeniem bez czekania. Autorzy zdecydowali si¢ na taki wybdr, ponie-
waz problem ten jest uwazany przez badaczy za jeden z trudniejszych problemow optyma-
lizacji dyskretne;.

4.1. Przyklady testowe

Wszystkie eksperymenty numeryczne przedstawione w tej pracy przeprowadzone zo-
staty na 40 literaturowych przyktadach testowych la01-1a40. Przyktady te dedykowane sa
klasycznemu problemowi gniazdowemu i uwazane sa przez badaczy za wyjatkowo trudne.
Oczywiscie w literaturze wystgpuje takze wiele innych zestawow trudnych przyktadow
testowych, jednakze zestaw zaproponowany przez Lawrence’a wydaje si¢ wystarczaja-
co duzy i zréznicowany. Jest on podzielony na osiem grupy po pi¢¢ instancji kazda.
W kazdej grupie wszystkie przyklady charakteryzuja si¢ jednakowym rozmiarem, a doktad-
niej jednakowa liczba zadan n, maszyn m i operacji o. Ponadto cecha charakterystyczna
tych przyktadow jest to, ze liczba wszystkich operacji wynosi doktadnie o = n-m oraz kazde
zadanie sktada si¢ doktadnie z m operacji wykonywanych na réznych maszynach. W dal-
szej czg$ci rozdzialu poszezegolne grupy oznaczane sa poprzez podanie rozmiaru instancji
w nich zawartych n x m. Prezentowane w tabelach wyniki odnoszace si¢ do catych grup sa
wartosciami $rednimi odpowiednich warto$ci otrzymanych dla wszystkich przyktadoéw
z danej grupy.

4.2. Badania numeryczne

Przeprowadzone testy polegaja na pordwnaniu $redniej wartosci p blgdu generowa-
nych przez algorytm genetyczny wysterowany przez dobrany poziom mutacji L oraz auto-
matyczna mutacj¢ ze strategia SINGLE, FULL 1 BLIND. Dobierany eksperymentalnie po-
ziom mutacji L wybierany jest ze zbioru L'e {0,0001, 0,0002, 0,0005, 0,001, 0,002, 0,005,
0,01, 0,02, 0,05, 0,1, 0,2, 0,5, 1, 2, 5, 10, 20, 50, 100} jako poziom dla ktoérego pojedynczy
przebieg algorytmu okazal si¢ najbardziej korzystny. Ze wzgledu, iz warto$¢ poziomu L
wyznaczona jest eksperymentalnie jest ona tylko pewnym przyblizeniem warto$ci optymal-
nego poziomu. Omawiane badania zostaly wykonane dla kazdego z testowanych operato-
réw mutacji a wszystkie otrzymane wyniki zamieszczone zostaly w tabelach 1 i 2. Kolejno,
tabela 1 zawiera warto$¢ optymalnego poziomu L'i $rednig jakos¢ dla algorytmu o mutacji
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na poziomie L natomiast tabela 2 zawiera $rednie warto$ci algorytmu z automatyczna mu-

tacja typu FULL, SINGLE i BLIND. Warto$¢ p dla danego rozwiazania x obliczana jest ze

wzoru (1) wzglgdem rozwiazania x otrzymanego literaturowym [11] algorytmem GASA.
c X) = Crpax (X

Cmax (* )

*Tabela 1
Wyznaczony poziom mutacji L oraz odpowiadajaca mu $rednia jakosé
generowanych rozwiazan p [%], testowanych operatoréw mutacji

Grupa Optymalny poziom mutacji L Sredni blad p dla mutacji L
nxm SSw Swp Ins Inv SSw Swp Ins Inv
10x5 2.00 0.20 0.10 0.10 -1.91 -2.63 -1.56 -1.47
15x5 0.50 0.10 0.10 0.10 0.31 1.94 1.29 1.77
20%x5 1.00 0.05 0.05 0.05 -0.28 -2.01 -0.16 -1.22
10x 10 1.00 0.50 0.20 1.00 -5.40 -5.29 -5.29 -5.47
15%10 0.50 0.10 0.10 0.10 -1.39 0.09 -0.73 0.78
20x 10 0.50 0.05 0.10 0.05 -1.22 -2.69 -2.10 -2.15
30x 10 0.20 0.05 0.05 0.05 -5.68 -4.69 -6.54 -3.88
15x 15 1.00 0.05 0.10 0.10 -1.74 -1.86 -2.06 -0.56
wszystkie 0.50 0.05 0.10 0.05 -1.72 -0.83 -1.27 -0.86
Srednia 0.84 0.14 0.10 0.19 -2.16 -2.14 -2.14 -1.53
) Tabela 2
Srednia jakos$¢ p [%] generowanych rozwiazan dla badanych metod automatycznej mutacji
Grupa mutacja FULL mutacja SINGLE mutacja BLIND
nxm SSw Swp Ins Inv SSw Swp Ins Inv SSw Swp Ins Inv
10x5 2.25 -1.79 -1.84 -1.68 1.61 -1.77 -2.47 -1.99 6.12 -2.04 -1.96 -1.65
15%5 6.45 1.16 129 2.87 5.64 0.69 1.46 2.72 6.14 0.64 1.06 0.32
20%x5 2.61 -1.77 -1.80 -0.71 2.77 -0.68 -1.68 -1.82 5.13 -1.80 -1.67 -0.95
10 x 10 -0.25 -3.08 -2.39 -394  -0.90 -3.93 -3.53 -3.89 -0.77 -2.71 -3.44 -3.39
15x 10 5.51 0.46 -0.74 -0.79 591 -0.34 2.16 0.69 5.63 0.62 1.04 0.33
20 x 10 1.90 -2.11 -1.99 -1.08 5.28 -0.56 -0.90 -1.58 3.94 -1.33 -0.93 -0.56
30x 10 -2.96 -6.47 -6.19 -490  -1.03 -6.15 -7.55 -5.33 0.17 -6.79 -5.05 -5.80
15x 15 4.82 -0.45 -2.35 -2.19 5.09 -1.93 -0.73 -0.15 7.05 -0.77 0.67 -0.97
wszystkie 2.54 -1.76 -2.00 -1.55 3.05 -1.83 -1.66 -1.42 4.18 -1.77 -1.29 -1.58

Ponadto komentarza wymagaja dwa ostatnie wiersze wszystkie i Srednia zawarte w ta-
beli 1. Pierwszy z nich zawiera warto$ci parametréw uzyskane dla najlepiej dobranego,
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jednakowego dla wszystkich grup, poziomu mutacji. Ostatni wiersz zawiera natomiast
$rednie warto$ci parametréw uzyskane w przypadku, gdy dla kazdej z grup przyktadow
poziom mutacji wyznaczany byt indywidualnie.

4.3. Ocena wynikéw

Na poczatku pracy wypunktowane zostaty gtowne cele stosowania mutacji w algoryt-
mach genetycznych. Z obserwacji przykltadowego przebiegu algorytmu z automatycznie
dobierana mutacja (rys. 3) wida¢ doktadnie, iz w prezentowanym przyktadzie spetnia ona
wszystkie wymagania dotyczace prawidtowej mutacji. Glowna wada zaproponowanego
podejscia okazat si¢ fakt, iz istnieja operatory mutacji (w analizowanym przypadku opera-
tor SSw) dajace mierne rezultaty prezentowanego automatycznego doboru mutacji. Nie-
mniej dla pozostalych trzech operatoréw Swp, Ins i Inv, wyniki zaproponowanej automa-
tycznej mutacji sa bardzo dobre. Z analizy wyzej wymienionych trzech operatorow mutacji
wynika, iz w rozwazanym problemie, kazdy z wariantow automatycznej mutacji jest staty-
stycznie lepszy niz najlepiej dobrana mutacja klasyczna. Ponadto, w przypadku gdy najlep-
szy mozliwy poziom mutacji dobierany jest indywidualnie dla kazdej z grup przyktadow,
algorytmy z automatyczna mutacja wypadaja tylko nieznacznie stabiej. Nalezy tu zauwa-
zy¢, ze ostatnie z porownan stawia proponowany algorytm w niekorzystnej pozycji. Jest tak
dlatego, gdyz omawiany test polegat na jednokrotnym uruchomieniu wszystkich algoryt-
méw 1 otrzymane wyniki sa cze$ciowo losowe. W algorytmie o stalym poziomie mutacji
zdarza sig, ze dla jakiego$ poziomu mutacji L' wartosci p z pojedynczych przebiegow beda
korzystniejsze niz dla poziomu L". W takim przypadku do oceny porownawczej uwzgled-
nia si¢ najlepsze z otrzymanych rezultatow. Eksperyment ten eliminuje wige pojedyncze
»wpadki” algorytmu klasycznego oraz wybiera wyjatkowo ,,udane przypadki” przebiegow
o innych poziomach mutacji. Przeciwnie w algorytmie z automatyczna mutacja do oceny
podawany jest zawsze tylko jeden przebieg, w ktorym ,,wpadki” zawsze zmniejszaja jakos¢
badanego wspotczynnika p.

5. Podsumowanie

Prezentowana w pracy metodg automatycznego strojenia mozna stosowaé dla dowol-
nego algorytmu ewolucyjnego. Opiera si¢ ona na bytach wystegpujacych w kazdym algoryt-
mie genetycznym niezaleznie od rozwiazywanego problemu. Automatyczny dobor praw-
dopodobienistwa mutacji ze wskazywaniem osobnikéw do mutacji odbywa si¢ on-line, to
znaczy na biezaco podczas pracy algorytmu. Jako$¢ proponowanego automatycznego stro-
jenia algorytmu zweryfikowana zostala na przyktadzie algorytmu genetycznego dedykowa-
nego problemu gniazdowego z dodatkowym ograniczeniem bez czekania. Wyniki nume-
ryczne wykazuja, iz w badanym problemie efektywnos$¢ algorytmu z samostrojeniem jest
na poziomie algorytmu sterowanego klasycznie z mozliwie najlepiej dobranymi parametra-
mi sterujacymi. Co wigcej, prezentowany algorytm jest znacznie efektywniejszy niz ewolu-
cyjne algorytmy literaturowe [11].
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