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EFEKTYWNOSC ALGORYTMU GENETYCZNEGO W ZASTOSOWANIU DO
PROBLEMOW ROZMYTEGO PROGRAMOWANIA SIECIOWEGO

1. Wprowadzenie

W pracy rozpatrywany jest problem programowania sieciowego w warunkach
niepewnosci. Niepewno$¢ ta zwigzana jest z niemozliwo$cia precyzyjnego okreslenia
parametrow czasowych poszczegolnych operacji 1 wyrazana jest za pomocg liczb rozmytych.
W ogoblnosci problem rozmytego programowania sieciowego polega na takim rozdziale
zasobow do zadan, aby zachowujac wszystkie ograniczenia (zasobowe 1 kolejnosciowe)
osiagnac jak najlepsza warto$¢ kryterium optymalizacji. Nalezy. tu podkresli¢, ze wszystkie
parametry typu czasowego poszczegélnych zadan oraz kryterium maksymalnej diugosci
uszeregowania sg niepewne 1 bedq w tej pracy wyrazane w kategoriach liczb rozmytych.
Szczegotowe sformutowanie problemu zawarte zostalo w pracy [7].

Ze wzgledu na duza ztozonos$¢ obliczeniowq problemu - problem NP-trudny [2], do jego
rozwigzywania mozna zastosowa¢ metody dokiadne, specjalizowane heurystyki lub
metaheurystyki. Metody dokfadne (np. metoda podziatu 1 ograniczen [12]) daja oczywiscie
rozwiazania optymalne, ale nie mogg by¢ stosowane do rozwiazywania problemow o realnych
rozmiarach ze wzgledu na diugi czas obliczen. Specjalizowane heurystyki (np. heurystyki
priorytetowe [1,11]) sq zwykle bardzo efektywne i daja niezte rozwiazania. Duzo lepsze
rozwigzania mozna jednak uzyskac stosujac procedury metaheurystyczne (symulowana
relaksacja (SA), przeszukiwanie tabu (TS) lub algorytm genetyczny (GA)). Cho¢ obliczenia
metaheurystyczne trwaja zwykle dluzej od tych, ktore wykorzystuja heurystyki specjalizowane,
charakteryzuja sie one dobrg zbieznoscia do rozwiazan bliskich rozwigzaniu optymalnemu.

Tematem tej pracy jest omdwienie w zarysie procedury algorytmu genetycznego oraz
jego adaptacje w potaczeniu z rozmytg procedury szeregujgca [7] do rozwiazywania
rozpatrywanego  problemu.  Nastepnie  omowienie  eksperymentu  obliczeniowego

porownujgcego  dziatanie  procedur  metaheurystycznych:  symulowane;  relaksacy,
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przeszukiwania tabu i algorytmu genetycznego. Podsumowanie pracy zawarte jest w rozdziale

czwartym.

2. Algorytm genetyczny - zarys metod

Dziatanie tego algorytmu nawigzuje do mechanizmu wystgpujacego w przyrodzie jakim
jest naturalna selekcja genetyczna i oparte jest na populacji rozwiazan. Rozwiazania te
wspbtdziataja ze soba, mieszaja si¢ tworzac nowg generacje — ,,dzieci”, ktore dziedzicza dobre
cechy po ,rodzicach”. Algorytm genetyczny mozne wigc by¢ opisany jako mechanizm
nasladujacy ewolucje genetyczna gatunku w kierunku uzyskania wybranych cech. Gléwnymi
operatorami odpowiedzialnymi za utworzenie nowej generacji sq operatory reprodukci,
krzyzowania oraz mutacji. Literatura dotyczaca algorytmu genetycznego bogata jest
w terminologie zaczerpnieta z genetyki [9]. Gdy moéwimy ,.chromosom” mamy na mysli
zakodowane rozwiazanie. Elementami chromosomu sa ,,geny”. Warto$¢ ,genu” to ,allele”,
a pozycja w rozwigzaniu to inaczej ,locus”. Ponadto z kazdym chromosomem zwiazana jest
pewna warto$¢ zwana dopasowaniem, ktorej odpowiada warto$¢ funkcji kryterialnej.

Algorytm genetyczny rozpoczyna dziatanie od utworzenia populacji N rozwigzaf.
Rozmiar populacji pozostaje staly przez caly czas dzialania algorytmu. Generacja n+/
tworzona jest z n-tej generacji X(71) w nastepujacy sposob. Z generacji X(n) na podstawie
dopasowania wybierane sa najlepsze osobniki. Nastepnie dokonywane sa na nich operacje
krzyzowania czego rezultatem jest powstanie potomstwa, ktore zastapi zlych osobnikéw
w biezacej populacji. Dalej na matej grupce ,dzieci” dokonywana jest operacja mutacji.
Algorytm genetyczny moz¢ by¢ zapisany w nastgpujacy sposob:

procedure ALGORYTM GENETYCZNY;
begin
INICJALIZUJ (X(1));
fer 1154 o kK ge
begin
WYBIERZ_DOBRYCH_OSOBNIK@W; {z X(i)}
KRZYZOWANIE;
MUTACJA;
ZASTAP ZLYCH OSOBNIKOW;

end;
end;

gdzie K jest ustalong liczbg iteracji.

W rozpatrywanym problemie chromosomy beda odpowiadaé listom priorytetowym,
a geny zadaniom. Kazda lista priorytetowa sklada sie¢ zatem z zadan (uporzadkowanych
w kolejnosci malejacych priorytetdw) a jej rozmiar okresla ilo$¢ zadan do wykonania. Gtéwne
operacje odpowiedzialne za utworzenie nowej generacji: reprodukcja, krzyzowanie oraz

mutacja, zmieniaja kod genetyczny chromosomu tak bardzo, ze istnieje tylko bardzo mate
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prawdopodobienstwo, ze dla takiego sposobu kodowania rozwiazania, dzieci beda identyczne
z rodzicami. Ponizej opisana jest adaptacje tych trzech kluczowych operacji do rozwazanego
tu problemu programowania sieciowego.

Reprodukeja polega na losowym wyborze chromosoméw do stworzenia nowej
generacji. Im lepsze dopasowanie tym wieksze prawdopodobienstwo wyboru chromosomu.
Proponuje si¢, by chromosom n/ zostat wybrany, gdy A, ;>A, >

S _ {(//Tj F‘(.‘\-i)-lrmin
gdzie: A4, =1-"5 (rys. 1},4,5 = 777",

B — warto$¢ losowa z przedziatu [ 1 ; 109 ],
q — stopien preferencji dobierany doswiadczalnie.
F,in F

wmine Fonax — Najlepsze 1 najgorsze dopasowania chromosomu,

?X(B)

Rys. 1. Wykres zmian wspolczynnika A, w zalezno$ci od parametru .

Z posrdéd wielu operacji krzyzowania zastosowana tutaj operacja LOX (krzyzowanie
lokalno porzadkowe [9]) polega na wyszukaniu genéw wystepujacych w  granicach
krzyzowania jednego chromosomu w drugim chromosomie i odwrotnie. Nastgpnie wyszukane
geny usuwane sa z chromosomdw, a puste miejsca przesuwa si¢ tak, by znalazly sig
w granicach krzyzowania. W nastepnym kroku nastgpuje wymiana zaznaczonych fragmentow
kodu. Dla wiekszej przejrzystosci dziatanie tej operacji zaprezentujemy na przykfadzie
chromosomu zawierajacego osiem genow (lista priorytetowa o$miu zadan).

Niech dane bedq dwa chromosomy :
A=416827235 B=37214512¢68
Granice krzyzowania wylosowano dla pozycji 3 1 5. W chromosomach A! 1 B! wybrano,

a w A21 B2 usunieto te geny, ktore znalazly sie w granicach krzyzowania chromosoméw B 1 A

odpowiednio.
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A=411[682] 735 Al =41 (682) 735
B=2371(245]1¢68 BL =37 (245]168
A2 =H 1 [6 8H] 73H A3 = [H H H] £
B2 =37 [H45] 1HH B3 =37 [HHH] 4 51

Po przesunieciu pustych miejsc (A3iB?) dokonano wymiany fragmentéw kodu 1 otrzymano:

A' =16245873
B' =37 682451

Operacja mutacji jest wykonywana na pojedynczym chromosomie i polega na zamianie

miejscami dwdch losowo wybranych genow.

3. Eksperyment obliczeniowy: poréwnanie algorytmu genetycznego, symulowanej

relaksacji i przeszukiwania tabu

Eksperyment  obliczeniowy zostal przeprowadzony w Poznafnskim Centrum
Superkomputerowo-Sieciowym na superkomputerze SGI Power Challenge (8 procesorow
R8000 75 MHz o mocy obliczeniowej 300 MFlops kazdy, 512 MB pamigci operacyjnej,
16 GB pamieci dyskowej, pod systemem operacyjnym UNIX w wersji IRIX 6.0).

Doswiadczenia przeprowadzono przy zastosowaniu rozmytej procedury szeregujacej [7]
na problemach sktadajacych si¢ z 40, 60, 80, 1 100 zadan. Problexﬁy te zostaly wygenerowane
losowo 1 nieznane s dla nich optymalne wartosci maksymalnej dlugosci uszeregowania.
Dlatego wyniki przedstawione sg w odniesieniu do najlepszych jak dotad uzyskanych
rezultatow optymalizacji. Wynikiem optymalizacji rozmytej jest zawsze rezultat rozmyty.
Poréwnywanie poszczegolnych rezultatow rozmytych sprowadza sig, jednak, w naszym
przypadku do porownania liczb rzeczywistych odpowiadajacych srodkom cigzkosci liczb
rozmytych. Dla wiekszej przejrzystosci wszystkie rezultaty optymalizacji beda tu zatem
wyrazane w takiej wtasnie postaci.

Eksperyment przeprowadzono w dwdch etapach. Pierwszy polegat na wyznaczeniu jak
najlepszych parametréw dla kazdej z badanych metaheurystyk [8]. Dla algorytmu
genetycznego dobrano nastgpujace parametry:

rozmiar pokolenia H=0.5*N
liczba pokolen K=140*N
prawdopodob. krzyzowania PE=0.6
prawdopodob. mutacji ’m=0.08
stopien preferencji chromosomu przy reprodukcji q=4

gdzie N jest liczbg zadan w problemie.
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Drugi etap polegat na pordéwnaniu dziatania procedur metaheurystycznych.
Przeprowadzono 50 niezaleznych préb rozwiazania tego samego problemu. W kazdej probie
dyskretyzowano czas obliczen zapamigtujac dwie wielkosci: warto$é funkcji kryterialnej oraz
czas, ktory uptynat od poczatku obliczen. Po wykonaniu wszystkich préob dla kazdej chwili
czasowej obliczono srednig wartos¢ funkeji kryterialnej. Rysunki 3 i 4 przedstawiaja srednia
wartoéci maksymalnej dtugosci uszeregowania C,,, w funkcji czasu obliczen dla trzech

omawianych procedur metaheurystycznych rozwiazujacych problemy sktadajace si¢ z 40 1 80

zadan.
. 180 3220 i
Iy 3200 T SA
\{78 TS 3180 _
N - T 3160 o GA
— TR —— GA — 3140 \
y 7Em. w 3120 8y = TS
g 17500 O SA g 3100 Wp
O 174 1 B o 3080 \H\A\
’ f\ - 3060 B %\é\\
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Rys. 2. Srednia wartos¢ Cyy gy w fithkeji czasu Rys. 3. Srednia wartos¢ Cpyge w funkcji
obliczen dla problemu "40 zadan". czasu obliczen dla problemu "80 zadan”

Dla matych probleméw, o wielkosci ok. 40 zadan (rys. 2), mozna zauwazy¢, ze wszystkie
rozwazane procedury metaheurystyczne osiagajg zblizone rezultaty juz po 10 s. Sa one
oddalone o 1% od wartosci Cmax = 172.4, gdzie Cmax = 172.4 jest najlepszym uzyskanym do
tej pory rezultatem kryterium dtugosci uszeregowania.

W przypadku probleméw o wigkszych rozmiarach (rys. 3), pierwsza faza obliczen
ukazuje przewage algorytmow symulowanej relaksacji 1 przeszukiwania tabu. Algorytm
genetyczny osigga dobre rezultaty zblizone do SA i TS, ale po dluzszym czasie obliczen.
Powodem tego jest zdolnos¢ algorytmu genetycznego do doktadnego przeszukiwania

przestrzeni rozwigzan dopuszczalnych.

4. Podsumowanie

W pracy zaproponowano rozwigzanie problemu rozmytego programowania sieclowego
za pomocg procedur metaheurystycznych: symulowanej relaksacji, przeszukiwania tabu oraz
algorytmu genetycznego. Przedstawiono zarys procedury algorytmu genetycznego oraz jego

adaptacj¢ do rozwiazywania rozpatrywanego problemu. W pracy zaprezentowano sposob
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efektywnego  konstruowania  operatorow:  reprodukcji,  krzyzowania 1 mutacji
charakterystycznych dla algorytmu genetycznego.

Omowiono eksperyment obliczeniowy, ktory polegat na wyznaczeniu najlepszych
parametrow procedur metaheurystycznych oraz na poréwnaniu wynikéw dzialania tych
procedur na wybranych problemach. Wyniki eksperymentu pokazuja, ze najlepsze wyniki
obliczen dla mniejszych probleméw daje procedura symulowanej relaksacji. Lepsze rezultaty
dla problemow wigkszych byly osiggane przy uzyciu procedury przeszukiwania tabu. Algorytm

genetyczny osigga rezultaty rownie dobre, jednak po dtuzszym czasie obliczen.
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