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1. Wstep.

Jedna z najpowszechniej dostrzeganych cech algorytmoéw genetycznych (AG) jest ich
naturalna réwnoleglo$¢. Mimo tego przez wiele lat wigkszos¢ prac nt. AG koncentrowalo sig
na ich szeregowych realizacjach. Za jedna z pierwszych prob zréwnoleglenia AG uwaza sig
(Goldberg 1989) prace Grefenstette z 1981r. Rozwazal on cztery wersje rownoleglego
algorytmu genetycznego. Trzy z nich operowaly na jednej wspélnej populacji wykorzystujac
rozne warianty architektury typu master-slave do zrownoleglenia obliczef funkcji celu.
Czwarta byla algorytmem =z rozproszona populacja 1 autonomicznymi procesami
wykonujacymi algorytm genetyczny i komunikujacymi si¢ miedzy soba w celu wymiany
najlepszych znalezionych osobnikéw. W 1985 roku Grosso jako jeden z pierwszych (Canti—
Paz & Goldberg 1996) zaobserwowal bardzo istotne zalety algorytmu réwnoleglego.
Stwierdzil on mianowicie, ze algorytm z kilkoma subpopulacjami jest szybszy niz algorytm z
jedna duza populacja, pod warunkiem, ze nie sa one od siebie catkowicie odizolowane. Ta
obserwacja zostata potwierdzona wynikami prac wielu innych badaczy (Hoffmeister 1991,
Whitley et. al. 1991, Gordon & Whitley 1993).

Ostatnio notuje sie duze zainteresowanie i rosnaca liczbe publikacji dotyczacych
rownoleglych algorytméw genetycznych (RAG). Wigkszos¢ z nich opisuje przyklady
konkretnych implementacji lub zastosowan RAG do zlozonych probleméw optymalizacji, w
ktorych ewaluacja funkgji jako$ci wymaga duzych naktadow obliczeniowych. Znacznie mniej
istnieje opracowan systematyzujacych, czy tez dokonujacych analizy wplywu réwnolegtosci
algorytmu na jego zachowanie.

W niniejszym artykule dokonano krotkiego przegladu rownoleglych algorytmow
genetycznych i podjeto probe ich klasyfikacji. Dokonano réwniez analizy wptywu wybranych
technik zrownoleglania AG na jako$¢ 1 skuteczno$¢ algorytmu.

2. Ogolna Klasyfikacja réwnoleglych GA.

Probe usystematyzowania réwnoleglych AG podjal Hoffmeister (Hoffmeister 1991).
Sklasyfikowat on réwnolegle AG pod wzgledem rownolegtosci algorytmicznej w powigzaniu
z archikektura maszyn, na ktorych sa wykonywane. Wyrdznit trzy typy algorytmow:

I. Algorytmy scentralizowane - rownolegle wykonywane sa ewaluacje funkcji celu,
podzial zadafi pomiedzy procesami odbywa si¢ w oparciu o schemat master-slave.
Taki model zrownoleglenia AG zwykle stosowany bywa w sytuacji gdy platforma
sprzetowa, realizacji algorytmu jest lokalna sie¢ komputerowa (LAN).

II. Algorytmy o gruboziarnistej rownoleglosci, ktore dalej nazywane beda
subpopulacyjnymi - réwnolegte procesy realizujace autonomiczne algorytmy
ewolucyjne przetwarzaja lokalne populacje (subpopulacje), ktére stanowia czg$¢
populacji globalnej, wymieniajac migdzy soba najlepsze dotychczas znalezione
rozwiazania. Taki model najbardziej nadaje si¢ do stosowania na komputerach
charakteryzujacych si¢ matymi mozliwo$ciami komunikacyjnymi w stosunku do mocy
obliczeniowej.
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III. Algorytmy o drobnoziarnistej réwnolegtosci, ktore dalej nazywane beda
komorkowymi - kazdy osobnik przetwarzany jest przez oddzielny proces potaczony z
procesami sasiednimi, operacje genetyczne wykonywane sa we wspOlpracy z
procesami sasiednimi. Ten model narzuca wymaganie bardzo duzych mozliwosci
komunikacyjnych kompuetra.

Wszystkie powyzsze typy algorytmdéw moga by¢ realizowane jako synchroniczne (Goldberg
1989, Hoffimeister 1991, Whitley et. al. 1991) - komunikacja migdzy procesami odbywa si¢ w
$ciesle okreslonych momentach - badz asynchroniczne (Goldberg 1989, Zeigler & Kim 1993) -
nie istnieje zaden mechanizm synchronizacji.

3. Model scentralizowany.

Jest to najlatwiejszy do realizacji model RAG, poniewaz sam algorytm ewolucyjny
realizowany jest przez jeden proces (master) i nie rdzni si¢ zbytnio od zwyklego szeregowego
algorytmu. Ze wzgledu na duze rozpowszechnienie LAN model ten moze by¢ szeroko
stosowany. Bioroac pod uwage stosunek kosztow do mocy obliczeniowej roznych typow
maszyn rownoleglych mozna stwierdzi¢, ze jest to rowniez bardzo ekonomiczny sposob
zrownoleglenia AG (Taudes & Netousek 1991).
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Rys. 1. Topologia potaczen komunikacyjnych w modelu scentralizowanym.

W modelu master-slave bez wzgledu na fizyczna topologi¢ sieci komputerow,
funkcjonalnie realizowana jest topologia gwiazdy (rys. 1). Proces master posiada calg
populacje osobnikéw, na ktdrych wykonuje wszystkie operacje genetyczne, zlecajac obliczenie
funkcji celu procesom slave. Aby osiagna¢ duze przyspieszenie obliczen, naklady na ewaluacje
musza by¢ duze w stosunku do naktadow na komunikacje. Tak si¢ dzieje np. w przypadku,
gdy warto$¢ dopasowania wyznaczana jest na drodze symulacji zlozonych systemow
(Grefenstette 1991, Grefenstette 1995, Harp & Samad 1991). W tym wypadku jednak czas
warto§ciowania funkcji celu w poszczegdlnych procesach typu slave moze podlegaé
znaczacym wahaniom. Dlatego znaczenia nabiera sposob rozdziatu obciazenia przez proces
master oraz wybor pomiedzy modelem synchronicznym, w ktorym moga, wystapi¢ duze czasy
oczekiwania proceséw slave na zadania, lub asynchronicznym, ktdry zapewnia pelniejsze
wykorzystanie dostepnych mocy obliczeniowych, jednak wymaga pewnych modyfikacji
algorytmu procesu master.

' Zaleta modelu scentralizowanego jest fatwo$¢ jego implementacji w sieciach
heterogenicznych. Przyktadem moze by¢ system ztozony z maszyny symbolicznej realizujacej
proces master oraz stacji roboczych obliczajacych warto$¢ funkcji celu (Montana 1991).

4. Model subpopulacyjny.

Mimo, iz Hoffmeister $cisle powigzal model scentralizowany z obliczeniami w sieci
LAN, nie jest to jedyny model jaki moze by¢ w nich stosowany. Model subpopulacyjny, przez
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Hoffmeistera kojarzony z gruboziarnistymi obliczeniami rownoleglymi, rowniez nadaje si¢ do
tego celu. W modelu tym populacja podzielona jest na subpopulacje przydzielone do
autonomicznych rownoleglych procesow. Kazdy proces realizuje niezalezny algorytm
ewolucyjny, wymieniajac co pewien czas informacj¢ z pozostatymi.

Istnieje duzo przyktadow implementacji tego typu RAG (Miihlenbein et. al. 1991,
Voigt & Born 1991, Whitley & Starweather 1991, Kroger et. al. 1992, Gordon & Whitley
1993). R6znia sic one czesto od siebie w szczegétach dotyczacych komunikacji i/lub
réwnoleglosci danych. Ze wzglgdu na owe réznice mozna dokonal dalszego podziatu
algorytm6w réwnolegtych opartych na modelu subpopulacyjnym.

Réwnoleglosé danych w modelu subpopulacyjnym mozna rozpatrywa¢ na dwoéch
poziomach. Pierwszy zwiazany jest z réwnoleglym wykonywaniem tego samego algorytmu
na réznych subpopulacjach. Drugi poziom dotyczy odwzorowania dziedziny problemu na
dane algorytmu. Dla tak rozumianej réwnolegloci danych spotykane algorytmy
subpopulacyjne mozemy podzieli€ na:

e algorytmy bez podzialu dziedziny,
e algorytmy z podzialem dziedziny.

W przypadku algorytméw bez podzialu (Miihlenbein et. al. 1991) poczatkowe subpopulacje
losowane sa z réwnomiernym rozktadem w calej dziedzinie. Natomiast w algorytmach z
podziatem dziedziny poczatkowe subpopulacje losowane sa w pewnych podzbiorach
dziedziny (Voigt & Born 1991, Shonkwiler 1993). Te podzbiory sa nazywane lokalnym
srodowiskiem (Voigt & Born 1991).

Komunikacja miedzy procesami ma na celu wymiang migdzy subpopulacjami
genotyp6w osobnikéw i nazywana jest migracja. W skrajnym wypadku moze ona w ogéle nie
wystgpowaé (Shonkwiler 1993). Shonkwiler na drodze analizy teoretycznej pokazuje, Ze
algorytm bez migracji oparty na podziale dziedziny problemu osiaga znaczace (ponad
liniowe) przyspieszenie. Nie jest to zgodne ze wspomnianymi wyzej wynikami obserwacji
do$wiadczalnych. Moze to wynikaé z faktu, ze Shonkwiler, ze wzgledu na ztozonoS$¢
obliczeniowsa, rozpatrywal bardzo proste zagadnienia, ktére w wyniku podziatu dziedziny
(kt6ry mozna postrzegaé jako uproszczenie problemu) stawaly si¢ trywialne. W wypadku
praktycznych probleméw, zwigzanych z duzymi i wielowymiarowymi przestrzeniami
poszukiwad, zaobserwowanie tego zjawiska wymagaloby uzycia bardzo duzej liczby
procesor6w. Dlatego tez model bez migracji nalezy uzna¢ za mniej interesujacy.

7 migracja wiaza si¢ nastgpujace zagadnienia, wg ktérych mozna dokona¢ podziatu
algorytméw subpopulacyjnych:

a) model migraciji,
b) topologia sieci polaczen komunikacyjnych,
C) zasigg migracji.

Jesli idzie o model migracji, to mozna wyrézni¢ dwa jego rodzaje: emigracje i
imigracje (Kroger et. al. 1992). W przypadku emigracji osobnik migrujacy jest usuwany z
rdzennej subpopulacji, podczas gdy w przypadku imigracji pozostaje w niej, a do
subpopulacji sasiednich wysytana jest jedynie jego kopia. (Kroger et. al. 1992) stwierdzaja, ze
mimo iz wiekszo$§¢ znanych implementacji wykorzystuje model imigracyjny, to lepsze
rézultaty mozna uzyskaé stosujac emigracjg. W szczeg6lnoSci stwierdzili oni, ze stosujac
emigracje uzyskuje si¢ poprawe dziatania algorytmu wraz ze wzrostem liczby réwnoleglych
proceséw (subpopulacji). Przyczyng tego zjawiska jest zachowanie wigkszego zréznicowania
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globalnej populacji i uniknigcie przedwczesnej zbieznoSci. Inaczej dzieje si¢ w przypadku
algorytm6éw wykorzystujacych model imigracji, w ktérych subpopulacje moga gromadzi¢
najlepszych osobnikéw z catej populacji, co prowadzi do jej przedwczesnego ujednolicenia.

Topologie proceséw obliczeniowych i sieci potaczer komunikacyjnych stosowane w
RAG opartych na modelu subpopulacyjnym nie odbiegaja od typowych topologii uzywanych
w obliczeniach réwnolegtych(Kozielski & Szczerbiriski 1993). Mozna tu wymieni¢ pier§cien,
torus, krate, czy hiperszeScian (Voigt & Born 1991), oraz rzadziej spotykang drabing
(Miihlenbein et. al. 1991) (rys. 2). Wyb6r odpowiedniej topologii najcze¢Sciej podyktowany
jest fizyczna architekturg sprzgtu, na ktérym implementowany jest algorytm.

Rys. 2. Topologia typu drabina.

Zasigg migracji okreSla odlegtoS$¢ (mierzong w sposéb odpowiedni dla danej topologii
sieci) na jaka moga migrowac osobnicy subpopulacji. Ze wzgledu na zasigg mozna wyr6znic¢
dwa modele migracji (Kroger et. al. 1992):

e osobnicy moga migrowa¢ do dowolnej subpopulacji — jest to tzw. island model, taki
model nazywany bgdzie globalnym,

e osobnicy moga migrowaé do okre$lonych subpopulacji sasiednich — jest to tzw.
stepping stone model, taki model nazywany be¢dzie lokalnym,

Z lokalng migracjg wiaze si¢ pojecie sasiedztwa subpopulacji (Miihlenbein et. al. 1991, Voigt
& Born 1991), ktére definiuje dla niej zbiér subpopulacji sasiednich. Osobnik podlegajacy
migracji przesylany jest do wszyskich subpopulacji sasiednich.
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Rys. 3 Przyktad sasiedztwa w sieci o topologii typu torus.

Na rysunku 3 pokazano przyklad sasiedztwa zdefiniowanego w sieci o topologii typu
torus zastosowany w (Voigt & Born 1991). Zaczernione kotka oznaczja subpopulacje
sasiednie dla subpopulacji oznaczonej zaczernionym kwadratem.
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5. Model komoérkowy.

Hoffmeister przytacza dwa przyktady implementacji rownolegtego AG na maszynach o
masowej rownolegtosci: ASPARAGOSS przedstawiony przez Gorges-Schleuter (1989) i FG
przedstawiony przez Spissensa i Mandericka (1989). W obu przypadkach zamiast
wykonywania rownolegle kilku algorytmow szeregowych, dokonano zréwnoleglenia operacji
genetycznych. Takie podejscie jakosciowo rozni si¢ znacznie od poprzednich.

W modelu komérkowym kazdy osobnik populacji przetwarzany jest przez oddzielny
proces polaczony z procesami sasiednimi. Kazdy proces dokonuje ewaluacji funkcji celu,
selekcji i rekombinacji. Tylko ewaluacja moze by¢ realizowana niezaleznie od obliczen
wykonywanych przez pozostale procesy, pozostale operacje wymagaja wymiany danych
migdzy nimi. Powoduje to znaczny wzrost nakladow na komunikacj¢ w poréwnaniu z
modelami przedstawionymi wcze$niej. Dlatego tez zwykle rekombinacja 1 selekcja ograniczone
sq do pewnego otoczenia osobnika. Powstaja w ten sposob pokrywajace si¢ czgSciowo
subpopulacje (nie nalezy ich utozsamiaé¢ z subpopulacjami w modelu subpopulacyjnym).

Poniewaz subpopulacje sktadajg si¢ z oddzielnych proceséw, zatem na dynamike 1i
zbiezno$¢ algorytmu zasadniczy wplyw ma topologia sieci. Czgsto jest ona zdeterminowana
rzeczywistg architektura sprzetu, na ktorym algorytm jest implementowany. Spotykane sa
nastepujace topologie: krata, torus, hipersze$cian, drabina.

6. Inne techniki kojarzone z réwnoleglymi AG.

W niniejszym rozdziale zostang zasygnalizowane techniki, ktére nie sa wylacznie
zwigzane z RAG (tzn. ze specyfiki algorytmu rownoleglego nie wynika konieczno$¢ ich
stosowania i/lub moga by¢ wykorzystywane rowniez w algorytmach szeregowych) ktore
jednak bardzo czgsto sa z nimi kojarzone. Pierwsza z nich, to hybrydyzacja (Miihlenbein et. al.
1991, Voigt & Born 1991). Polega ona na potaczeniu algorytmu ewolucyjnego z metodami
optymalizacji lokalnej - np. metody wspinaczki lokanej. W $ciSle okreSlonej sytuaciji
uruchamiana jest metoda optymalizacji lokalnej dla wybranego osobnika.

Inna wazng technikg jest adaptacja parametréw AG. W pracy (Lis & Lis 1996)
opisano algorytm subpopulacyjny, w kérym kazda subpopulacja przetwarzana jest przez
sekwencyjny AG z réznymi wartoS$ciami parametrOw sterujacych. Wyrézniony proces
dokonuje analizy potgpéw poszczegllnych proceséw i podejmuje decyzje o zmianie ich
parametréw. Np. je$li najlepszy do danej chwili resultat (w sensie warto$ci funkcji celu)
uzyskal proces o najwigkszym prawdopodobieristwie mutacji, to prawdopodobiefistwo to jest
zwigkszane we wszystkich procesach.

7. Wlasciwosci subpopulacyjnego RAG.

Wielu autoréw wskazuje na fakt, ze algorytm subpopulacyjny daje lepszej jakosci
wyniki niz algorytm szeregowy z jedna duza populacja. Przyczyna tego zjawiska jest
utrzynamie wigkszego zréznicowania globalnej populacji w algorytmie subpopulacyjnym. Aby
to zilustrowaé, ponizej przedstawiono poréwnanie prostego algorytmu genetycznego SGA
(Goldberg 1989) i przyktadowego synchronicznego algorytmu subpopulacyjnego z lokalng
emigracjag w sieci o topologii typu pierscien. W obu algorytmach zastosowano selekcje
turniejowa, proste krzyzowanie jednopunktowe 1 mutacjg, oraz identyczne
prawdopodobienstwa krzyzowania i mutacji. Populacja algorytmu SGA liczyla dwustu
osobnikow, natomiast w algorytmie subpopulacyjnym sktadata si¢ z dziesigciu subpopulacji, z
ktorych kazda liczyta dwudziestu osobnikéw. Emigracja odbywata sie po kazdych dziesigeciu
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generacjach. Ze wzgledu na stochastyczny charakter AG, aby uzyska¢ miarodajne poréwnanie,
oba algorytmy zrealizowano pigcdziesiat razy 1 usredniono wyniki.

Jako zadanie testowe zastsowano funkcje Griewangka:

10 10
fx)=1+ Y x? /4000 [ ] cos(x, / Vi), gdzie ~600 < x, <600
i=1 i=1
Nadaje si¢ ona szczegolnie do tego testu, poniewaz w otoczeniu minimum globalnego posiada
wiele "plytkich" miniméw lokalnych. Stanowi to’ szczegdlng trudno$¢ dla algorytmow
genetycznych. Znalezienie minimum globalnego wymaga zachowania duzej réznorodno$ci
materialu genetycznego w populacji.
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Rys. 4. Poréwnanie zbieznosci popualcji w algorytmie szeregowym i subpopulacyjnym.
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Rys. 5. Poréwnanie postepow algorytmu szeregowego i subpopulacyjnego.

Na rysunku 4 przedstawiono poréwnanie zbieznosci populacji agorytmu szeregowego i
subpopulacyjnego. Wykres przedstawia zalezno$¢ zroznicowania globalnej populacji od iteracji
algorytmu (generacji). Zréznicowanie ¢ zdefiniowano jako $rednia odlegtos¢ Hamminga 2n
losowo wybranych par osobnikéw globalnej populacji, gdzie n oznacza liczbe osobnikow. Tak
zdefiniowane zroznicowanie wystarczajaco dobrze przybliza $rednia odleglos¢ Hamminga
osobnikow populacji lecz jest znaczniej mniej kosztowne obliczeniowo (policzenie $redniej dla
catej populacji wymaga policzenia n(n-1)/2 odleglosci Hamminga). Linia ciaglta odpowiada
algorytmowi prostemu, a przerywana subpopulacyjnemu.
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Jak widaé, populacja algorytmu prostego szybko ujednolica sie - jej zrdéznicowanie
spada niemal do zera, pozostajac na stalym niskim poziomie dzigki istnieniu mutacji. W tej
sytuacji algorytm genetyczny sprowadza si¢ do losowego bladzenia i jego efektywnosc
drastycznie maleje. Pokazuje to rysunek 5, na ktérym przedstawiono zaleznos$¢ najlepszego
znalezionego rozwiazania od iteracji algorytmu (generacji). Wykres przeskalowano tak, aby
uwidoczni¢ zachowanie algorytmu w koncowej fazie jego dziatania. Po wyréwnaniu sie
populacji algorytm nie czyni juz znaczacych postepow.

W przypadku algorytmu subpopulacyjnego zrdznicowanie populacji pozostaje na
wysokim poziomie. Algorytm poczatkowo wolniej si¢ zbiega, jednak osigga znacznie lepsze
rezultaty. Na piecdziesiat prob algorytm dwanascie razy znalazt minimum globalne, a $rednia
najlepszych znalezionych rozwiazan ze wszystkich prob wyniosta 0.0462, podczas gdy
algorytm prosty tylko pie¢ razy znalazt minimum globalne, a $rednia wyniosta 0.2171.
Podobne rezultaty otrzymali (Gordon & Whitley 1993).

8. Kierunki badan.

W chwili obecnej badania nad rownoleglymi AG koncentruja si¢ na modelu
subpopulacyjnym i1 komoérkowym. Badania subpopulacyjnego RAG maja na celu lepsze
zrozumienie i wykorzystanie szczegdlnych jego wlasciwosci opisanych wyzej. W algorytmach
komorkowych decentralizacja operacji genetycznych powoduje ostabienie presji selekcjyjnej i
tym samym pogorszenie wlaSciwo$ci AG oraz wymaga duzych nakladéw na komunikacje.
Aktualnie prowadzone prace maja zatem na celu znalezienie metod realizacji rozproszonych
operatoréw genetycznych nie posiadajacych tych wad.

8.1. Algorytm subpopulacyjny.

W pracy (Canti-Paz & Goldberg 1996a) autorzy dokonali uog6lnienia modelu
opisujacego jakoS¢ zbiezno$ci prostego AG — tzw. gambler's ruin model (Harik et. al. 1996) —
na  subpopulacyjny RAG. Model ten  aproksymuje  zalezno§¢  pomigdzy
prawdopodobieristwem, ze algorytm znajdzie rozwiazanie z zadang dokladno$cig, a
rozmiarem populacji. Autorzy uwzglednili dwa przypadki graniczne subpopulacyjnego RAG.
Pierwszy, w ktorym populacje sg od siebie calkowicie odizolowane, oraz drugi, w ktérym
subpopulacje sa ze soba kompletnie polaczone. Drugi algorytm wymaga dokladniejszego
opisu. Migracja zachodzi w sytuacji, gdy stwierdza si¢ calkowita zbiezno§¢ wszystkich
subpopulacji. Kazda subpopulacja wymienia n/r osobnikOw ze wszystkimi pozostatymi
subpopulacjami, gdzie n jest rozmiarem subpopulacji a r jest liczbg subpopulacji. Dla obu
algorytméw  wyznaczyli rozmiary  subpopulacji, kt6re zapewniaja  okreSlone
prawdopodobiefistwo znalezienia rozwigzania. 7Z otrzymanych rezultatéw wynika, ze
rozmiary subpopulacji sg znacznie mniejsze dla algorytmu z migracja, niz dla algorytmu z
izolowanymi subpopulacjami.

Kontynuacja opisanych rozwazan jest praca (Canti—Paz & Goldberg 1996b), w ktorej
zastosowano wczeSniejsze wyniki do predykcji przyspieszefi subpopulacyjnych RAG. Aby
uzyska¢ miarodajne oszacowanie przyspieszenia, autorzy zdefiniowali je jako stosunek czséw
wykonania algorytméw o takiej samej oczekiwancj szybkoSci zbieznoSci i jakoSci
rozwiazania. Podobnie jak poprzednio rozwazano dwa graniczne przypadki migracji.
Otrzymane wyniki teoretyczne autorzy zweryfikowali poréwnujac je z rezultatami
do§wiadczalnymi. Z analizy tych wynikéw mozna wyciagna¢ nastgpujace wnioski. Algorytm
bez migracji daje niewickie przyspieszenia, jednak rosng one monotonicznie wraz ze
wzrostem liczby subpopulacji. Algorytm z migracja daje duzo lepsze przyspieszenia. Istneje
pewna optymalna liczba subpopulacji, dla kt6rej przyspieszenie jest najwigksze.
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8.2. Algorytm komérkowy.

W pracy (De Jong & Sarma 1995) przeanalizowano, na podstawie wynikow
doswiadczen symulacyjnych, przydatno$¢ rozporszonych wersji kilku popularnych metod
selekcji: proporcjonalnej (ruletkowej), turniejowej i1 rankingowej, w dwuwymiarowej
toroidalnej sieci procesorow. Wynika z niej, ze najbardziej odpowiednia metoda selekcji dla
algorytmu komoérkowego jest lokalna elitarystyczna selekcja turniejowa. Daje ona podobna
globalna presje selekcyjna jak selekcja rankingowa jednak wymaga przy tym mniejszych
naktadow na komunikacje.

Analize¢ wplywu ksztattu i rozmiaru sasiedztwa osobnika na dynamike lokalnej selekcji
przeprowadzono w pracy (Sarma & De Jong 1996). Z rozwazaf autorow wynika, ze presja
selekcyjna zalezy przede wszystkim od promienia sasiedztwa zdefiniowanego nastgpujaco:

;= \/2i=l(xi ~ 2)2 +2:'=1(yi _y)Z - 2;1 % = — Z; Xi
n ’ n n
gdzie » jest liczba osobnikoéw nalezacych do sasiedztwa, a x; i y; sa indeksami osobnikow

=

nalezacych do sasiedztwa.
9. Podsumowanie.

W artykule dokonano przegladu i klasyfikacji réwnoleglych algorytmoéw genetycznych.
Na podstawie wynikow doswiadczen symulacyjnych przeanalizowano wlasciwosci
subpopulacyjnego RAG. Z rozwazan tych wynika, ze algorytm subpopulacyjny daje lepsze
rezultaty niz poréwnywalny algorytm z globalng populacja. Algorytm subpopulacyjny moze
by¢ w fatwy sposéb zaprogramowany na maszynie szeregowej i uzywany jako "lepszy"
algorytm szeregowy.
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