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Wstep

Za pocatek bada nad algorytmami genetycznymi (an@enetic Algorithih mazna
przyja¢ opublikowane pod koniec lat 50-tych XX wieku, pgaly, 25, 26, 27]. Biolodzy
Barricelli i Fraser prezentowali w nich symukagroceséow genetycznych przy pomocy
komputerow. Celem prac nie byto zaproponowanie mmmearzdzia obliczeniowego, ale
symulacje byty bliskie wspétczesnemu pojmowaniwafgmu genetycznego. Kilkaseie lat
pdézniej J.H. Holland opublikowat kluczayvdla rozwoju algorytméw genetycznych pgac
prezentujca teore schematéw [41]. Od tego czasu prowadzono liczraatia, jednym z
gtébwnych pionieréw byt m.in. David Goldberg [11,,184, 35, 36]. Do dZ algorytmy
genetyczne znalazty setki nowych zastosawdogatszy opis genezy algorytmow
genetycznych i ich dziatania e tez znale:¢ w [65, 89].

Jednym z gtébwnych kierunkow zastosa@wadla algorytméw genetycznych jest
poszukiwanie rozwizan dla probleméw NP-zupeinych. Przyktadem takiegobfmmu jest
lezacy u podstaw rozwan przedstawionych w niniejszej pracy problem prakiyc —
problem projektowania przeptywu w szkieletowychceeh komputerowych zorientowanych
pofaczeniowo [76, 77, 78]. Dla zastosawgraktycznych wazne jest aby propozycje
rozwigzan dla danego problemu byly jak najggzej jakdci. W przypadku metod bazgych
na idei algorytmu genetycznego, jednymi z zmiejszych powodOw ograniczenia
efektywnaci 53 przedwczesna zbinosé¢ (ang.preconvergengespowodowana nienzaoscia
opuszczenia zeiego przez populagjobszaru minimum lokalnego, oraz spadek wydano
operatoréw genetycznych, takich jak krawanie, spowodowany diugim kodowaniem.
Niniejsza praca zawiera analizwyszczegolnienie cech charakterystycznych dlanagego
problemu praktycznego, oraz propozycjowego szablonu pracy dla metod baeygh na
idei ewolucji (MuPPetS [57]), pomniejsaeg negatywny wptyw tych cech.

Zwykle autorzy konkretnej metody bazcgj na idei algorytmu genetycznego wkiadaj
wiele wysitku, aby zwikszy¢ efektywnad¢ proponowanej metody (np. przeprowadezaj
szeroko zakrojone dostrajanie parametréw, dmdapecjalizowane operatory lub w inny
spos6b wprowadzgg mechanizmy biace pod uwag specyficzne cechy rozadywanego
problemu). Jednak bez wzdu na to, jak rone mog by¢ problemy i proponowane dla ich
rozwigzania metody, zwykle nmma wskazéich jedrs, wspolry cecle:

algorytm bazujcy na idei algorytmu genetycznego:zedy wyteczny w zastosowaniach
praktycznych wtedy, gdy potrafi propon@wdobrej jakdci rozwigzania dla probleméw o
cechach podobnych do ,probleméw laboratoryjnychie a znacznie wkszej skali

Na przyktad: dla problemu komiwagjara (angTSP — Travelling Salesman Proble[@8, 45,
62, 64, 93, 113] , polegajego na minimalizacji kosztu trasy pauhizy zadan lista miast,
mozna wygenerowa bardzo efektywny (nahy zauwayé, ze w zalenosci od potrzeb
uzytkownika termin ,efektywny” mee mi& rozne znaczenie, np: ,szybki i proponcy
sredniej jakdci rozwigzania”, ,niekoniecznie szybki, ale propogey rozwigzania wysokiej
jakosci”, etc.) algorytm wyznaczagy trasy przejazdu dla nie ggdej nz 10 miast (przy
zalazeniuze midzy kazda mazliwg pag miast istnieje doktadnie jedno pokenie, przestrze
rozwigzan dla 10 miast to: 10! = 3 628 800 przypadkow). Majpdopodobniej algorytm taki
bedzie miat znikom wartas¢ praktyczm, poniewa:

1. Obecny stan techniki pozwala na znalezienie optyegd rozwizania za pomec
przeghdu zupetnego dla wymienionej poagj przestrzeni rozwean.



2. Dla wigkszaci ewentualnych zytkownikow (np. firm kurierskich) takiego algorytmu
istotne lgdzie nie to, czy algorytm jest efektywny przy pdemaniu rozwiazan dla 10
miast, ale dla 100, 1000, lubegej miast.

Istotnym problemem jaki nmma napotk& w literaturze [19, 34, 35, 36, 39, 40, 82, 85, 86]
zajmupcej st algorytmami bazacymi na idei algorytmu genetycznego jest nikla wosrt
praktyczna proponowanych metod, ktogeestowane jedynie na ,laboratoryjnych” wersjach
problemow (patrz tate: 2.3).

Duza skala problemu (w przytoczonym przyktadzie prohlekomiwojaera kdzie to
dwa liczba miast), implikuje zwkszenie liczby genow niezbnych do zakodowania
problemu. Natomiast da liczba gendw, implikuje znagzy spadek efektywrioi algorytmu
genetycznego. Autor sam zetkrsic z tym zjawiskiem w pracach dotygz/ch problemu
projektowania przeptywu w szkieletowych sieciacimigmterowych [76, 77, 78]. Na przykfad
niektére, wysipujace w praktyce, problemy projektowania przeptywuipdap przestrzé
rozwiazan przekraczajca 10®*° przypadkéw i wymagaj duzej liczby genow do
zakodowania petnego rozyziania (np. niektore przypadki opisane w pracy [f@magaty
kodowania przy #yciu 2500 gendw). bycie standardowego algorytmu genetycznego do
rozwigzania problemow takiej skali wydajezqi zwykle jest) nieefektywne. Z tego powodu
wielu autorow prébuje omié problem diugiego kodowania przyyciu réznego rodzaju
wybiegow. Na przyktad zamiast bezZpednio kodowé rozwigzanie mana zakodowa
reguty jego tworzenia, lub innego rodzaju daneseiejve dla deterministycznego algorytmu
o niskiej zi@ondsci obliczeniowej [87, 90]. Wyewoluowane za pomoalgorytmu
genetycznego reguhyg potem uywane do wygenerowania petnego rogzeinia problemu i
oceny osobnika. Zwykle tego typu wybiegi ogranigzafnak przestrzerozwigzan. Moze to
istotnie wptyra¢ na obnienie efektywnéci catego algorytmu, poniewadobre jakéciowo
rozwigzania mog znale¢ sie poza przestrzegiposzukiwa [58, 59].

Nieporzdne algorytmy genetyczne (angGA - Messy Genetic Algorithrdo ktorych
zdaniem autora niniejszej pracy, wzyku polskim znacznie lepiej pasowataby nazwa
.pataganiarskie”, ktéra byla wyfaa intencp Davida Goldberga) magzostd uznane za
proke zmierzenia si z problemem dtugiego kodowania [34, 35, 36]. Nia watpliwosci, ze
przetwarzanie jedynie egci zamiast petnego rozgaania byto jeds z gtdwnych idei, ktéra
legta u podstaw mGA. Goldberg zaproponowat koneeblgkow budugcych (angbuilding
blocky, ktére g ,dobrymi” czesciami petnego rozwazania. Zgodnie z at koncepcy
odnajdywanie idczenie ze sabblokédw budugcych ma prowadzido znalezienia dobrego
rozwigzania dla catego problemu. Niestety, propozycjedBetga zawiergjistotne wady. Na
przyktad w zaproponowanym przez Goldberga szabldriatania dla algorytmu mGA jedna
z dwéch gtownych faz algorytmu jest bliska przgigiwi zupetnemu. Kolefjnwady mGA jest
niewielka maliwos¢ zastosowania algorytmu do rozagywania problemow, ktére niegs
zbudowane z podprobleméw posiagtgch taki sam, lub bardzo zidiny do siebie wplyw na
0go6lm wartd¢ petnego rozwgzania problemu. Wreszcie kolgjwady jest fakt,ze mGA nie
jest efektywne jdi poszczegdlne podproblemys sw jakis sposOb od siebie zailee.
Reasumujc dwie ostatnie wady oznaczape: jesli mGA zostanie ayte do rozwizania
problemu, ktéry nie jest w peini separowalny, ludspczegodlne podproblemy manacaco
rézny wptyw na warté¢ oceny catego rozwkania, to najprawdopodobniej mGAdzie
stabo radzit sobie z rozaaywaniem takich probleméw. Na tej podstawiezmo stwierdzi,
ze MGA jest ciekaw propozycy teoretyczp, ale majca niewielka wartas¢ praktyczm.
Powyzsze stwierdzenie dotyczy rowni&zybkiego Nieporgnego Algorytmu Genetycznego
(ang. fIMGA - Fast Messy Genetic Algorithm zostalo potwierdzone wynikami
zaprezentowanymi w [57].



Teza giéwna pracy

Bazupc na idei kodowania niepg@nego (angmessy codingjest maliwe zaprojektowanie
nowej metody obliczeniowej, efektywniejszej od miegdnego algorytmu genetycznego,
innych metod ewolucyjnych (np. algorytm BOA, amgayesian Optimization Algorithma
takze skuteczniejszej w zastosowaniach praktycznychmnoejszej czutéci na ustawienia
parametrow stergg¢ych.

Cel pracy

Celem niniejszej pracy jest zaproponowanie nowejodhe obliczeniowe] wykorzystygej
podegcie ewolucyjne, ktéra eliminowataby, lub pomniejgzanaczenie niektorych wad
typowych dla algorytmu genetycznego, takich jakepkzczesna zbmmos¢, utykanie w
optimum lokalnym, oraz istotny spadek efektyweiospodowany wzrostem dtugm
genotypu.

Zadania badawcze

Dla osigniecia celu rozprawy ok&bono nas¢pujace zadania badawcze do wykonania:

1. Wybér NP-zupetnego problemu praktycznego, dla kjdrenetoda bazaga na
szablonie pracy algorytmu genetyczneged#le wykazywa takie wady, jak
przedwczesna zhtaos¢, oraz spadek efektywso spowodowany wzrostem diugm
genotypu.

2. Okreslenie, ktore cechy problemu najistotniej, negatyawwiptywap na efektywnéc¢
metody opartej na idei algorytmu genetycznego

3. Opracowanie nowej metody wykorzysfcgj podejcie ewolucyjne, ktéra eliminuje
lub pomniejsza znaczenie tych cech problemu, kiostaty wyszczegolnione w
ramach wykonania zadania 2

4. Poréwnanie skuteczioi proponowanego rozwzania (nowej metody obliczeniowej
wykorzystupce] podejcie ewolucyjne) ze skuteczéma innych metod opartych na
idei ewolucji

4.1. Wybor zadania obliczeniowego dla testéw

4.2.Wybér metod do poréwnania z proponowanym r@zaniem
4.3.Badania

4.4. Wnioski

5. Zastosowanie, zaproponowanego w ramach wykonamiania 4, nowego szablonu
pracy dla algorytmu ewolucyjnego do rozwmania NP-zupeinego problemu
praktycznego wybranego w punkcie 1

6. Porownanie skuteczho zaproponowanej metody w rozgywaniu NP-zupetnego
problemu praktycznego wybranego w punkcie 1 z inngodegciami znanymi z
literatury

Poruszana w niniejszej pracy tematyka, oragicprezentowanych i omawianych metod
nie jest algorytmami, cliojest w ten sposéb nazywana. Moto wprowadza pewien



nieporzdek w nazewnictwie metod. Zdaniem autora urikie tego zjawiska nie jest niestety
mozliwe, poniewa funkcjonupce w literaturze przedmiotu nazewnictwo (np. Algory
Genetyczny, czy Algorytm Ewolucyjny) narzuca takemy opisu metod. W zwiku z
powyzszym autor pragnie zaznaczye w istotnej cgsci niniejszej pracy pegia ,algorytm”

I ,metoda” § uzywane wymiennie, chiojest to sprzeczne z formalnym znaczeniem tych
nazw.

Praca sklada siz 6 rozdziatow.

W rozdziale 1 zostat opisany wybrany problem prekty — problem projektowania
przeptywu bez rozgetien w szkieletowych sieciach komputerowych.

Rozdziat 2 zawiera opis metod roaaujacych wybrany problem praktyczny, w tym
zaproponowanej przez autora metody HEFAN, stammeyipunkt wygcia do dalszych bada
W tym samym rozdziale (podrozdziat 2.4.6) znajdsje wyszczegdblnienie tych cech
problemu praktycznego, ktdre wynikly z przeprowadzth bada. Rozdziat zamyka analiza
wyszczegolnionych cech problemu praktycznego (puoihiat 2.4.7), oraz wskazanie
motywacji dla prac nad propozycjnowego szablonu pracy dla metod bazygh na idei
ewolucji.

Rozdziat 3 prezentuje metpdMuPPetS (Multi Population Pattern Searching Alton).
Jest to propozycja nowego szablonu pracy dla me&zdipcych na idei ewolucji. Rozdziat
prezentuje réwnie poréwnanie skuteczdoi metody MuPPetS z innymi metodami
ewolucyjnymi w rozwazywaniu znanych z literatury probleméw testowych.opinii autora
rozdziat 3 stanowi giéwne agjniccie pracy.

W rozdziale 4 przedstawiono dostosowanie zapropaneyw rozdziale 3 metody
MuPPetS do rozwrania problemu praktycznego - problemu projektoagmizeptywu bez
rozgatzien w szkieletowej sieci komputerowej zorientowanedjgpaeniowo.

Rozdziat 5 prezentuje wyniki przeprowadzonych lhadaryciem metody MuPPetS dla
problemu projektowania przeptywu, oraz porOwnaniainaymi metodami znanymi z
literatury.

Ostatni rozdziat 6 zawiera podsumowanie pracy, prapozycje dalszych bafla



1. Problem praktyczny — projektowanie przeptywu bez
rozgatezien w szkieletowych sieciach komputerowych
zorientowanych pohczeniowo

Jako problem praktyczny stanawy punkt wygcia do bada zostat wybrany problem
projektowania przeptywu bez rozgalen w szkieletowych sieciach komputerowych
zorientowanych patzeniowo. Przeptyw bez rozgaten to taki przeptyw wielosktadnikowy,
w ktorym kady sktadnik przeptywa od swojedgoddta do ujcia wzdhy tylko jednej trasy, w
odr&nieniu od przeptywu z rozgatieniami, gdzie kady sktadnik mae przeptywé wzdiuz
wielu tras.

Projektowanie przeptywu (andzlow Assigment mozna sklasyfikowa jako jeden z
czterech podstawowych problemow zranych z projektowaniem sieci rozlegtych [50, 112].
Poza projektowaniem przeptyws :

* Wyznaczanie przepustodm tukéw w sieci komputerowej (an@.apacity Assigmeht

» Jednoczesne wyznaczanie przeptywow i przepusttivilokdw w sieci komputerowe;j
(ang.Flow and Capacity Assigmegnt

» Jednoczesne wyznaczanie przeptywow, przepustmwiukow i topologii sieci
komputerowej (anglropology, Capacity and Flow Assigment

Jako meto¢ oceny jakdci przeptywu wybrano funkejLFL (ang.Lost Flow In Link [78,
100, 103, 105, 106, 107, 108, 110, 111, 112]. Bswggo wyboru dokonano z ngstijagcych
powodow:

* Wybrany problem jest problemem NP-zupetnym [75]

e W przypadku sposobu kodowania problemu oraz ekspenow
zaproponowanych w pracach [76, 77, 78] neelrle jest uycie dwej liczby
genow (od 1260 do 2500)

* Metoda rozwazujaca wybrany problem projektowania przeptywu zaaznaléc
zastosowanie w praktyce np. w ramach takich tedugnoljak ATM (ang.
Asynchronous Transfer MogeMPLS (ang.Multiprotocol Label Switching i
DWDM (ang.Dense Wavelength Division Multiplexinfd, 4, 6, 10, 17, 32, 37,
51, 52, 53, 61, 70, 75, 81, 88, 92, 96, 99, 103] 11

« Wybrana metoda oceny jad@ przeptywu (funkcja LFL) jest kryterium
uwzgkdniapgcym jaka¢ zapewnianych przez sieistug (angQuality of Servicg
a ponadto dotyczy sieci praavalnych (ang.survivablg, czyli takich ktére
posiadag zdolnag¢ wykrycia uszkodzenia i takiego przekonfigurowasi&oich
zasobow, aby zminimalizowavptyw uszkodzenia na jaké swojego dziatania



1.1 Przyjety model sieci szkieletowej i przeptywu w sieci

Przygty model sieci szkieletowej i przeptywu w siecitjpszedstawiony m.in. w [76, 77,
78, 112]. Gléwne problemy zwdane z przeptywem w sieciach smowione doktadniej w
szeregu prac dotygeych problematyki sieci komputerowychg & m.in.: [2, 5, 23, 33, 37,
48, 49, 50, 54, 56, 75, 96, 112, 114].

Topologk sieci definiujemy jako gra&=(V,A), gdzieV oznacza zbion weztow sieci, aA
jest zbioremm uporzdkowanych par ok&onym na zbiorzeV, reprezentujcych tuki sieci.
tukiem zorientowanym sieci nazywamy upgikowary pak weztdw <v, z> [1 A, gdziev to
wezet pocatkowy tuku <v, z>, azto wezet kaicowy tuku<v, z>. Dla utatwienia zapisu tuki
sieci lkda numerowanea = 1, ..., m J&li a = <v, z>, to wezel pocatkowy tuku a
oznaczamy przea(a) = v, a wezet kaicowy przez(a) = z

Unigraf to graf, w ktorym kadej uporadkowanej parze wzidw przypisany jest co
najwyzej jeden tuk. Graf wigciwy to graf, ktory nie zawieragfli. Petla to taki tuk, w ktérym
ten sam wzet jest wztem pocatkowym i kaacowym tuku. W niniejszej pracy rozwamy
tylko takie modele topologiczne sieci, ktégeumnigrafami widciwymi.

Sie¢ definiujemy jako S=<Gy, ...,h,>, gdzie unigraf wiéciwy G reprezentuje topolagi
sieci, ah (i = 1, .., w) to funkcje, ktore przyposzikowup kazdemu tukowi ze zbiortA
nieujemn liczbe rzeczywist.

Ograniczenie przepustodm taczy realizowane jest w niniejszym modelu sieci, raep
wprowadzenie funkcji przepustodm opisanej na tukachc: A -~ R* O {Q}Przepustow
tuku a = <v, z> okreslamy jakoc, lubc(v, z)

Niniejsza praca dotyczy przeptywdéw wielosktadnik@hy gdzie skitadnik to zbiér
pakietbw majcych ten sam weet zrodiowy i docelowy. Dla opisania przeptywu
wielosktadnikowego przyjmujemy nagplijace oznaczenia:

g — liczba sktadnikéw

k —k-ty sktadnik przeptywu wielosktadnikowego, gdkie 1,...g

o(k) — wezet pocatkowy (zrodto) dlak-tego sktadnika

d(k) — wezet kaaicowy (ugcie) dlak-tego sktadnika

r; - srednie nagzenie ruchu z wztai do wezta

r.- Srednie nagzenie ruchu dl&-tego sktadnika. Nakg zauwayc¢, ze jeli o(k) =1,
dk)=jtor,=ry.

f*: A - R"0O{0}, gdziek = 1, ...,q - zesp6t funkcji, ktéry nazywamy przeptywem
wielosktadnikowym

f¥(v,2) - przeptywk-tego sktadnika w tukev, z>

q
f(v,2) = Z f ¥ (v,2) — sumaryczny przeptyw w tukev, z>
k=1

f, = f(v2) dlaa = <v, z> - sumaryczny przeptyw w tukev, z> zapisany przy
pomocy indeksu

f=[fy, fy,..., fy] - catkowity przeptyw dla wszystkich tukow sieci

qV, z) - przepustow tuku <v, z>

c, - dlaa = <v, z> przepustowst tuku <v, z> zapisana przy pomocy indeksu



Kazda z funkcji f* ¢ z) k =1, ...,q, spetnia nagpujace warunki:

re dla v = 0o(k)
Y vz - D zv)=1-T1, dla v=d(k),

£1D(V) 2B(Y) 1)
0 w pozostalyh przypadkab

gdzie

D(v) ={z: zOV i <v, z> [ A} (zbior weztow, do ktorych prowadgtuki wychodzce
z weztav), B(v) = {z: zUV i <z, v> 1 A} (zbiér weztdéw, z ktérych prowadg tuki
skierowane do wziav).

f¥(v2) 20

2
dla kazdego<v, z> 0 A k=1, ...,q (2)

Sumaryczny przeptyw w kadym z lukow, musi spelnéa ograniczenie zwzane z
przepustowscia tuku:

f(v2)< du2), )
dla kazdego<v, z> U A

Jeili przyjmiemy oznaczenie tuku przy pomocy indekga, powyszy warunek mzna
zapisd:

f,<c,,

. (4)
dla kazdegoa 1 A

Zaktadamy,ze rozmiar przeptywu i przepustowsd taczy wyrazany jest w jednostkach
uniwersalnych, ktére mma interpretowa np. jako ilagé¢ bitow, ktdra mae by przestana w
jednostce czasu.

Dla przeptywu wielosktadnikowego znang dwa sposoby opisu, ktére mma znale¢ w
literaturze: fuk-trasa” (andink-path) i ,wezet-tuk” (ang.node-link [75, 112]. W niniejsze]
pracy wywany jest opis tuk-trasa. Na potrzeby opisu hds&r przyjmujemy nagiujace
oznaczenia i definigjtrasy:

Trasa. Niech v,,v,,....v,, (u > 1), ledzie chgiem weztdw spetniagcych warunek:v, v,
(dlal=1,...u,I'=1,..u, | Z1") i takichze: <v,,v,,, > jest tukiem zorientowanym dla k&ego
I=1,...,u-1. Cig weztow i tukdw v,,<v,,V, >V,,...V,,<V,4,V, >V, nazywamy tras

Nalezy zauway¢, ze zgodnie z definigj trasa nie mze zawierd dwdch takich samych
weztow, ani tukow.

P — zbidr podczen typu unicast



p — pojedyncze pagtzenie typu unicast, takie pUP, p =1,2,...¢. Kazde poiczenie
p jest definiowane przez trajko(p), d(p)i Q, .

o(p) — wezet pocatkowy pohczeniap
d(p) — wezet kaxcowy pohczeniap
Q, - zapotrzebowanie pgizeniap

Q=[Q,Q;,-..,.Q,] - wektor zapotrzeboweadla wszystkich paczei
M ,- zbidr indeksow tras dla pmzeniap
75 - k-ta trasa dla patzeniap, k O 1M, zaktadamyze o(77;)=0(p), oraz d(775)=

d(p)
o(71y) — wezet pocatkowy trasy 77,

d(775) — wezet kaicowy trasy 7z
n-= U M, - zbidr indekséw wszystkich propozycji tras dla wetkich pohczeh p
poP

Dla okr&lenia, ktora z dogpnych trasn‘,j zostata przypisana dla danego geakniap
przypisujemy kadej trasieﬂf) zmienny:
W = {l jezeli pofaczenie p przeptywa wzdhlrasyﬂf) 5)
® 10, w przeciwnym wypadku

Zmienne x"‘) musz spetnid nast¢pujace warunki:

xs 0{01} 6)
dla kazdegoplUIP, k O T1 |

D% =1

K, (7)
dla kazdegoplLlP

Ograniczenie (7) wynika z faktue w niniejszej pracy zajmujemyegprzeptywem bez
rozgatzien.

Dla okrelenia czy tuka przynaley do trasyn‘,j , wprowadzamy zmienrbinarry:
« _ |1 jezelitrasam; zawiera tuka @)
P2 10, w przeciwnym przypadku

W zwiagzku z powyszym maemy okréli¢ wartas¢ sumarycznego przeptywu w tulajako:

L=T Yo, o

POP KM,

dla kazdegoa LI A
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1.2 Funkcja LFL

Dla zdefiniowania funkcji LFL (and.ost Flow In Link przyjmujemy:

Sumaryczny przeptyw we wszystkich tukach wychayzh z wztav:
o= T (10)

i:o(i)=v

Sumaryczna przepustowéowszystkich tukow wychodcych z wztav:

out _

= Z C:
& i:o(i):\I/ (11)
Sumaryczny przeptyw we wszystkich tukach wchamyzh do wztav:
gy = ' Z f (12)
i:d(i)=v
Sumaryczna przepustowéowszystkich tukow wchodgych do wziav:
& = i-d%::f/:i (13)

Rezydulna przepustowétuku a:
%~ fa (14)
gdziea [1 A

Rozwaajgc mazliwosci lokalnego odtworzenia przeptywu w przypadku divar
wybranego tukwa U A nalezy zauway¢, ze jesli rezydualna przepustowé wszystkich tukéw
wychodzcych z wezta pocatkowego tukua jest mniejsza mi przeptyw, ktory przeptywat
przez tuk a, to ta czs¢ tego przeptywu, ktora wykracza ponad sumezydualnych
przepustowséci pozostatych tukéw wychodeych z wzia pocatkowego tukua, zostanie
utracona. Dla tuka definiujemy funkag LA;’“t, ktora okréla ilos¢ przeptywu z tukua, ktora

zostanie utracona wea#le o(a) w przypadku awarii tuka.

LASM(£) = £lg g - (e ~ca),
gdzie

0 for x<0O
&(x) =
x for x>0

(15)

Analogicznie definiujemy funkej LA;n , ktéra okréla ilos¢ przeptywu przechodzego przez
luk a, ktéry zostanie utracony z powodu zbyt matej remdej przepustowsi tukow
wchodzcych do wztad(a) (koncowego wzta tukua).

LA™ () = (gl - (€5, —c.)) (16)

11



Na podstawieLAS" i LA mazemy zdefiniowa funkcje: LNSU'(f) i LN (f) okreslajace

odpowiednio: potencjalnie tracony przeptyw dla wakich tukdéw opuszczagych wezet v,
oraz potencjalnie tracony przeptyw dla wszystkigkdw wchodzacych do wzta v.

LN (1) = X elgr -(ef"-e))= ¥ LAM(H) an
ao(a)=v ao(a)=v

NS ()= Y elal ~ (e -c))= X LAN(D) (18)
ad(a)=v ad(a)=v

Na podstawie funkciji LN\?‘“(D i LN (f), mazemy zdefiniowa funkci okreslajaca
poziom przygotowania catej sieci do wykonania lok@o odtworzenia przeptywu:

LFL(f) =" (LN2(f)+ LN (f))/2 (19)
L _ _
Ponadto:
LFL(E) = Y (LA () + LAT ()12 (20)
aJA
Na podstawie formutujemy napujace zadanie optymalizacji:
min LFL(f
iI (f) (21)
Przy nasipujacych ograniczeniach:
xk =1
k;p P (22)
dla kazdegopllP
x* 0{0
b {. 1} 23)
dla kazdegopUP, k O T1 |
f. = o x“Q
%:pw; 2 (24)
dla kazdegoa 1 A
f,<c,, (25)

dla kazdegoa LI A

Roéwnania (19) i (21) ograniczajrozwaania projektowania przeptywu do przeptywu
wielosktadnikowego bez rozgaien. Wzoér (24) definiuje wark@ przeptywu w kadym tuku
sieci. Warunek (25) wprowadza ograniczeniegzane z przepustowoia taczy.
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1.3 Sieci testowe i wymagania dla przeptywu

Jak ju wspomniano, do oceny jakm rozwigzan wybrano funkai LFL. Wybrano
rowniez zestaw testowych sieci, na ktorych przeprowadzekeperymenty. Zgodnie z
literatu przedmiotu i celem pracy, wybrano sieci, ktérezneo uzné za due [91, 112].
Dotozono wszelkich staraaby do testéw ay¢ sieci o takich podstawowych parametrach
(minimalna, maksymalnasrednia incydencja wzta), ktére mog zost& uznane typowe [91,
115. Ponadto testowane byly sieci o regularnej i egeitarnej siatce. Parametry oraz rodzaj
sieci mag istotny wptyw na liczb mazliwych do zestawienia tras, a co za tym idzie mog
powodowa, ze razne metody bda cechowa sie rézng jakoscig rozwigzan dla ré&nych
rodzajéw sieci.

Dodatkowo przeprowadzono 3 rodzaje eksperymentowBA, C. Kazdy z rodzajéw
eksperymentow inaczej ustawia przepust@mokéw sieci, wymagan liczbe polaczen do
zestawienia, oraz sposob wyboru qoak. Ustawienia kadego z rodzajow eksperymentéw
w inny sposéb wplywaj na rozmiar przestrzeni rozazian, a take tworz inne warunki do
zestawiania tras w sieci.

Nalezy zauway¢, ze sieci testowe, oraz rodzaje eksperymentéw napriobprowadzone
zostaly tak dobrane, aby sprawdzjakos¢ rozwigzan proponowanych przez kdg z
testowanych metod w mtiwie r6znych warunkach, ktére jednognée mog rowniez byc¢
uznane za typowe z punktu widzenia stanu wiedzinieznej i praktyki. W konsekwencji
ma to zapewri maksymalnie wiarygodn ocer skutecznéci i efektywndci kazdej z
testowanych metod, a takich potencjatu dla zastosofivaraktycznych.

Badania zaprezentowane w niniejszej pracy zostaBegrowadzone na sieciach
zawierajcych 36 wzidw. Sieci takie mog zostd uznane za die [91, 112]. Do bada
wykorzystano szg sieci: NET 104, NET 114, NET 128, NET 144, NET 1&¥ET 120. Pg¢
pierwszych z nich ma topolagnieregularnej siatki, a SIeNET 120 ma topologiregularnej
siatki typu Manhattan. Sieci NET 114, NET 128, NE44 i NET 162 zostaty utworzone na
podstawie sieci bazowej (NET 104), poprzez dodamssvych tukoéw. Najwaniejsze
informacje dotycgce parametréw i eksperymentow zyciem poszczegolnych sieci zostaty
zamieszczone w Tabela 1.

Tabela 1. Parametry testowanych sieci

Siet NET 104 | NET 114 | NET 128 | NET 144 | NET 162 | NET 120
Liczba weztow 36 36 36 36 36 36
Liczba tukow 104 114 128 144 162 120
Minimalna 2 2 3 3 3 2
incydencja
wezla
Maksymalna 5 5 6 6 6 4
incydencja
wezla
Srednia 2.89 3.17 3.56 4.00 4.50 3.33
incydencja
wezla
Topologia nieregularna siatka regulaina
siatka

Nalezy zauway¢, ze podstawowe parametry sieci, na ktorych prowadzbadania
(minimalna, maksymalna drednia incydencja wzta) moze zostéd uznana za typoav[91,
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115. Dla kazdej sieci przeprowadzono 3 rodzaje eksperymentovB AC (patrz Tabela 2).
W eksperymentach A i B wszystkie tuki testowanyclecis posiadaly tak sam
przepustowé¢ rowrg 4800 jp (jednostek przepustosed). W eksperymentach typu C tuki
testowanych sieci maprzepustows o wartagci k*1200 jp, gdziek = 1,...,8. Przepustowoi
zostaly dobrane ze wzglu na kanaty optyczne OC-48 i OC-12 stosowane pegisiie w
sieciach transportowych [37, 97, 112]. W eksperyiaamn typu A zestawianych jest po
jednym podczeniu dla kadej maliwej pary wzidbw (1260 pajczen), zapotrzebowanie
wszystkich padczen na przeptyw jest identyczne. W eksperymentach tpu C wezet
startowy i kaicowy dla kadego padczenia wybieranegslosowo, a ich liczba wynosi 2500.
Zestawienie ustawfew zaleznosci od eksperymentu znajduje sv tabeli Tabela 2.

Tabela 2. Parametry sieci i zapotrzebowaposzczegoélnych eksperymentach

Liczba Sposob wyboru
Eksperyment Przepustowétukow sieci| polacze1r | polaczen Zapotrzebowanie
réwne dla
wszystkich
A 4800 1260| 1 dla kadej pary | polaczen
B 4800 2500| losowo losowe
C k*1200, gdziek=1,...,8 2500/ losowo losowe

Opisane sieci (NET 104, NET 114, NET 128, NET 1MET 162 i NET 120), wraz z
opisanymi konfiguracjami (eksperymenty typu A, ) byly przedmiotem bada ktorych
wyniki s3 ogélnie dostpne [76, 77, 78, 100, 101, 103, 105, 106, 107, 108, 111, 112].
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2. Metody poszukiwania rozwgzan dla problemu projektowania
przeptywu wielosktadnikowego bez rozgakien

W literaturze przedmiotu ma znalé¢ liczne rodzaje algorytméw proponrajch
rozwigzania dla problemu projektowania przeptywu w sat@lvych sieciach
komputerowych. & to algorytmy rénego rodzaju: od metod opartych na algorytmach
deterministycznych takich jak algorytm FD (anglow Deviatior), poprzez algorytmy
aproksymacyjne z zastosowaniem relaksacji Lagrange po algorytmy oparte na
elementach sztucznej inteligencji. W niniejszymdzale zaprezentowane zostalty metody
mieszcace s¢ w gtownych nurtach rozwoju baflanad projektowaniem przeptywu w
szkieletowych sieciach komputerowych.

2.1 Metody oparte o metoad FD

Algorytm FD (ang.Flow Deviatior) [24] zostat zaproponowany w latach 70. jako
rozwigzanie problemu projektowania przeptywu z rozgeniami. Po pewnych
modyfikacjach mee by jednak rownie stosowany do rozwkywania problemow
projektowania przeptywu bez rozgaien [77, 106, 112]. Algorytm FD, lub jego elementy
zostaty wykorzystane do wyznaczania rogaeh dla problemu projektowania przeptywu w
wielu pracach [9, 48, 50, 75, 76, 77, 78].

Algorytm FD proponuje dobor tras dla przeptywu zgakzieniami na podstawie metryki
bazupcej na pochodnej funkcji kryterialnej. Zgodniegzarietryky dobiera si najkrotsze trasy
taczace poszczegodlne emty. Mozna do tego celu zastososvdowolny algorytm SPF (ang.
Shortest Path Fis)t np. algorytm Dijkstry.

Dla problemu projektowania przeptywu z rozga¢niami algorytm FD proponuje
rozwigzania optymalne. W przypadku odmian algorytmu FIxwigzujacych problem
projektowania przeptywu bez rozgalen metody te nie gwarantj wyznaczenia
optymalnego rozwizania, jednak ich jakkd maze z powodzeniem konkurowaz
rozwigzaniami proponowanymi przez inne algorytmy [77].

Na mechanizmie algorytmu FD bagup.in. algorytmy UFD_INI i UFD_LFL [112], z
tym ze algorytm UFD_INI aywa jako metryki tuku pochodnej gztkowej funkcjisredniego
op&nienia pakietu (26), a algorytm UFD_LFL pochodregstkowej funkcji LFL (28).

a

DEL(f) :12 fa_

K alA Ca - fa (26)
gdzie k jest nagzeniem sumarycznego strumienia pakietow
wprowadzanych do sieci z zewire

f.. =0DEL/Of, (27)
f., =OLFL/Of, (28)

kryt

kryt
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2.2 Metody oparte o Relaksaqg Lagrange’a

Relaksacja Lagrange’a to popularna w literaturzeooee pozwalajca na wyznaczenie
rozwigzania problemu za pomgavyznaczania dolnych ogranicz¢21, 38, 46, 74, 75, 78,
112]. Metoda relaksacji Lagrange’a bazuje na tedwialngci, zgodnie z ktGgy optymalne
rozwigzanie problemu dualnego jest réwnieoptymalnym rozwjzaniem problemu
pierwotnego. W literaturze przedmiotu sama znaleéc liczne przyktady zastosowaelaksacii
Lagrange’a do konstrukcji algorytméw propogmjch rozwihzania dla problemu
projektowania przeptywu [16, 29, 30, 31, 37, 42,783 84, 112].

Badania i opis algorytmu LRH (and.agrange Relaxation Heuris)ic opartego na
relaksacji Lagrange’a wyznaczeggo przeptyw bez rozgatien dla funkcji oceny LFL
maozna znale¢ w pracach [78, 112].

W [112] zostato zaproponowane ngitjace dualne zadanie optymalizacji:

D — k Kk _
LFL® (1) =minLFL(f)+ a.ZA)'a(p.Zp k;pépaprp f.) (29)
Nalezy zauway¢, ze zbior rozwazan dopuszczalnych dla problemu (21) jest podzbiorem
rozwigzan problemu (29). Ponadto przy zaémiu,ze dla kadego tukua U A, A, =0, to dla

kazdego rozwazania dopuszczalnego dla (21) waétoy A, (> > 3, x5Q, — f,) jest nie

alA POP KM, P
wicksza nk 0, a warté¢ LFLP (1) nie jest weéksza nk dla (21). W zwizku z tym, zgodnie z
teorig dualngci (29) jest dolnym ograniczeniem (20). Najlepsz#nd ograniczenie jest
oshgane dla wektoraA’, dla ktérego LFL° () = mﬂaxLFLD (1). Do wyznaczenia

wspotczynnikdéw Lagrange’a algorytm LRHywa algorytmu optymalizacji subgradientowe;j
[112]. Algorytm optymalizacji subgradientowej nanko kazdej swojej iteracji proponuje
rozwigzanie problemu dualnego, na jego podstawiemaavyznacz§ rozwigzanie problemu
pierwotnego. Jeeli rozwigzanie problemu pierwotnego jest dopuszczalne, tet je
wykorzystywane jako rozwranie pocatkowe dla algorytmu UFD_LFL [112] (patrz:
rozdziat 2.1). Jeeli rozwigzanie problemu pierwotnego nie jest dopuszczalmgest ono
wykorzystywane jako rozwranie pocatkowe dla algorytmu UFD_INI [112], ktory ma za
zadanie zwrocenie dopuszczalnego razamnia i dopiero to rozwkanie jest wykorzystywane
jako rozwpzanie pocatkowe dla algorytmu UFD_LFL. Zgodnie z [112] takanstrukcy
algorytmu polega na idei wykorzystania relaksacpgtange’a wraz z optymalizacj
subgradientow jako inteligentnego nagdzia do przeszukiwania przestrzeni rozzen,
natomiast wuycie algorytméw UFD_INI i UFD_LFL ma zapewni dopuszczaln
rozwigzania i minimalizagj wartasci funkcji LFL.

2.3 Metody bazujace na podejciu ewolucyjnym

W literaturze mana znale¢ liczne propozycje metod rozyaywania problemu
projektowania przeptywu bez rozgaien oparte o idee oblicideewolucyjnych. § to m.in.
algorytmy ewolucyjne oparte o typawmetod kodowania za poma@ctancuchéw liczb
naturalnych [19, 20, 76, 77, 78, 82, 85, 86]. Wscialgorytmow nalegcych do tej grupy
osobniki nie stanowi bezpdrednie] reprezentacji problemu, ale [20, 86] wagiypisane
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poszczegoOlnym tukom sieci, ktore4mbej 3 uzywane przez inny algorytm do wyznaczenia
ostatecznego rozwdania.

Nalezy rowniez zauway¢, ze w wielu pracach [19, 82, 85, 86] nma znale¢ wyniki
bada dla probleméw o znacznie mniejszej przestrzenwrgzan, niz w przypadku prac
prezentuyjcych autorski algorytniierarchicalEvolutionary algorithm folFlow Assigment in
Non-bifurcated commodity flow (HEFAN) [76, 77, 78]iczba weziow w zadnej z sieci, dla
ktérych prowadzoneagshadania w pracach [19, 82, 85, 86], nie przekr&tzaa czsto jest to
znacznie mniej. Réwnieliczba pohczen, ktore § do zestawienia jest niewielka — dla
wymienionych prac nie przekracza 1100.

Autor niniejszej pracy nie napotkat na publikaoy ktérych zaprezentowany algorytm
bazupcy na idei algorytmu ewolucyjnego stosowatby inne typowe dla algorytmow
wywodzcych sé z idei algorytmu genetycznego operatory, takierjakkacja i krzgowanie.
Zaley takich rozwjzan jest ich prostota, wadnatomiast jest nsza jaké¢ wynikOw
spowodowana brakiem wykorzystania cech charakigysych dla rozwizywanego
problemu. W trakcie studiow literaturowych nie ntgamo réwnie na algorytmy stosage w
ramach uywanego algorytmu ewolucyjnego innej struktury pojedynczej populaciji.

2.4 HEFAN (Hierarchical Evolutionary algorithm for Flow Assigment in
Non-bifurcated commodity flow)

Zaproponowany przez autora algorytm HEFAN [76, 78], nalery do grupy algorytmow
wykorzystugcych w dziataniu metody z zakresu sztucznej inéelggi. Istnieg jednak istotne
réznice pomé¢dzy budowy algorytmu HEFAN, a budogvpozostatych algorytmow opisanych
w punkcie 2.3. Zastosowane w algorytmie HEFAN medray wprowadzajce nowe
operatory i elementy hierarchii w dziataniu categlgorytmu stanow, zdaniem autora,
istotrg nowas¢ w literaturze problemu. W zeaku z wysol efektywndcia algorytmu
HEFAN w poréwnaniu z innymi, znanymi metodami baezymi na algorytmie FD i
relaksacji Lagrange’a, algorytm ten zostat wybrgalyo punkt wy§cia do bada, ktorych
celem bylo zaproponowanie nowej metody projektowapizeptywu bez rozgatien w
sieciach komputerowych. W zgwku z powyszym algorytm HEFAN zostat opisany
doktadnie w niniejszym rozdziale. Opisana zostatersya 2.2 algorytmu HEFAN
zaprezentowana w pracy [78]. Wersja 1.0 algorytnitFAN zostata opisana w [76, 77].
Gtoéwng réznica pomiedzy wersjami 1.0 i 2.2 jest wprowadzenie w wersfl funkcji L(k,p)
pozwalajca ocenid jakos¢ tras. Wszdzie tam, gdzie w wersji 2.2 trasy z bazy tras
wybierane g przy wyciu funkcji L(k,p), w wersji 1.0 § wybierane losowo z réwnym
prawdopodobigstwem wyboru dla kalej trasy.

2.4.1 Ogolna charakterystyka algorytmu HEFAN

Celem dziatania algorytmu HEFAN jest znalezienlenajlepszego rozwkania z punktu
widzenia wybranej metody oceny ja&kbrozwigzania, ktore jednoczeie nie tamie zadanych
ograniczé (patrz rozdziat Btad! Nie mozna odnaleé¢ zrédta odwotania.).
Charakterystyczncechy algorytmu jest jego hierarchiczna struktura, kigktada sj z dwoch
poziomow: ,wysokiego” i ,niskiego”. Poziom ,wysoki'to typowy dla algorytmu
genetycznego zbior osobnikéwdacych jednoczénie propozycjami rozvgzan dla zadanego
problemu (w tym przypadku jest to zestaw tras).iétaz,niski” algorytmu HEFAN jako
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osobnika traktuje pojedyngztras. Poziom ,niski” posiada wilasny sposob oceny fako
poszczegolnych osobnikdw (tras), oraz wiasne operétrzyzowania i mutacji, rozmiar jego
populacji nie jest jednak staty (liczba tras wrakatejnymi iteracjami mge jedynie rossc
lub pozosta nie zmieniona), tak jak ma to miejsce w przypagiypulacji osobnikow w
typowym algorytmie genetycznym.

Nalezy zauway¢, ze trudndé¢ (bez wzgtdu na przyta w celu okrélenia ,trudngci”
miare) zadania znalezienia jak najlepszego, ze ydigina zadane kryterium, zestawu tras,
jest scisle powpzana z dospnym dla algorytmu zbiorem tras, ktore maostwyé do
zbudowania pelnego rozgwania. Optymalnym zbiorem tras, bytby taki, ktora dazdej
zadanej pary wztow zawiera dokladnie jedn taky propozycg trasy, ktora jest eZcia
rozwigzania optymalnego. Wygenerowanie takiego zbioru jest jednak mdiwe ze
wzgledéw praktycznych, wymagatoby bowiem dokonania pmhg zupetnego dogpnej
przestrzeni rozwizan. Podziat algorytmu HEFAN na dwa poziomy dziatamaysoki” i
»Niski” jest préky odpowiedzi na powssze trudnéci — poziom ,wysoki” ma za zadanie
poszukiwa jak najlepszego rozwzania dla problemu na podstawie @psiego zbioru tras.
Poziom ,niski” ma shay¢, jako narzdzie do proponowania nowych tras, ktére mog
poprawt jakos¢ rozwigzan proponowanych przez poziom ,wysoki”.

Ogodlna struktura i schemat dziatania algorytmu HER&st zamieszczona na Rys. 1.
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- liczba osobnikéw w populacji
- warunek stopu

- prawdopadobienstwo krzyzowania wysokiego” poziomu

- prawdopodobienstwo mutacji  wysokiego™ poziomu

- prawdopodobienstwo krzyzowania niskiego” poziomu
- prawdopodobienstwo mutacji niskiego” poziomu

- rozwigzanie poczalkowe” (nie musi zosta¢ podane)

i 7 - prawdopodobienstwo krzyZzowania nieuporzgdkowanego”

Generacja populaciji
poczatkowej

<L

*

propozycje tras

Ocena rozwigzan

<5

N !

Krzyzowanie ,wysokiego”
poziomu

pro pozyc_je tras—

P

s

Mutacja ,,wysokiego”
poziomu

‘pEJEoz_}E:je tras

s

Ocena rozwigzan

s

Krzyzowanie ,,niskiego”
poziomu

propozy-.::j_a tras.

s

Mutacja ,,niskiego” poziomu [*

<

Ocena rozwigzan

<>

pelniono warunek stopu®

D Tak

Generacja wyniku

| Propozycie Maksymalna _
tras pobrane z dhugoscé trasy Liczba tras do
rozwigzania generowanej Wwygensrowania
poczgtkoweqo przez kloner pomiedzy
{jesli zostala tras kajdzﬁira
podang) &
Kloner tr. L
(; ene erufes Inicjalizator tras
. neruj
wszystkie trasy o (generuje
dlugosci zadana liczbe
mniejszej niz najkrotszych tras
zadany pomiedzy kazdg
parametr) parg weziow)
Nowe trasy MNowe trasy

— Baza tras
-—nowe trasy
propozycje tras—
" nowe trasy
Legenda:

- przeptyw danych
1::> - przeplyw sterowania

|:> - dane wejsciowe

Rys. 1 Og0dlna struktura algorytmu HEFAN
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2.4.2 Reprezentacja osobnikdéw na poziomie ,wysokim” i ,ngkim”

Rozwigzanie jest reprezentowane poprzezelistas proponowanych do zestawienia
pomiedzy zadanymi parami ¢ztdbw. Rozwgzanie jest reprezentowane przez pojedynczego
osobnika na poziomie ,wysokim” algorytmu. Przykilagobnika (rozwjzania) na poziomie
~wysokim” (przy zadanych upogdkowanych parach gztéw [(4,5), (8,3), (1,4)]) znajdujesi

na Rys. 2.
Trasa Trasa Trasa
2 3 7
(4,5) (8,3) (1,4)
Pojedynczy osobnik poziomu ,,wysokiego”
(propozycja rozwigzania problemu)
Trasa
X Trasa pomiedzy weztami yi z, o numerze identyfikacyjnym X
(v.z)

Rys. 2. Reprezentacja osobnika na poziomie ,wysbkim

Na poziomie ,niskim” osobnikiem jest pojedynczasaaKada trasa jest reprezentowana
przez list weztdw, przez ktdre przechodzi zaczysmjod wezia startowego, a Kezac na
wezle koncowym. Przykiad osobnika (trasyckace] wezty 2 i 6) na poziomie ,niskim” jest
przedstawiony na Rys. 3.

Pojedynczy osobnik poziomu ,niskiego” (trasa)

X Wezet sieci o numerze identyfikacyjnym X

Rys. 3. Reprezentacja osobnika na poziomie ,,niskim”
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2.4.3 Bazatras

Zadaniem bazy tras (patrz Rys. 1) jest przechowigviaas, ktére s znane algorytmowi.
Kazda trasa w bazie tras wyptje w doktadnie jednej kopii. sle w trakcie dziatania
algorytmu nagipi préba dodania do niej trasy, ktora gnajduje sij w bazie tras, to trasa taka
nie zostanie powtornie dodana. Pgikpwo baza jest inicjalizowana pewriczbg tras,
ktorych generacja nagtuje w trakcie inicjalizacji algorytmu. Za inicjaicg bazy tras
odpowiedzialne g dwa elementy algorytmu: ,kloner tras” i ,inicjaditor tras”, omoéwione
ponizej. Do bazy wprowadzanes sakze wszystkie trasy rozwtania pocgtkowego, jgli
jakies zostato przez aytkownika zaproponowane. W trakcie dziatania algory do bazy
dodawane & nowe trasy, ktore generowang rzez poziom ,niski” algorytmu. Trasa raz
wprowadzona do bazy tras pozostaje w nigjl@ kaica dziatania algorytmu.

Kloner tras. Kloner tras dostarcza do bazy tras, wszystkielmve trasy o dtugéci nie
wicksze] nz wartags¢ zadana przez aytkownika. Przez diug@ trasy rozumie si liczbe
weztow (wliczapc w to wezet startowy i kdcowy) pomniejszoqno jeden.

Inicjalizator tras. Inicjalizator tras dostarcza do bazy tras zadprzez wytkownika
liczbe najkrétszych tras, portzy kazdg mozliwa pag weztow.

2.4.4 ,Wysoki” poziom algorytmu

~Wysoki” poziom algorytmu HEFAN jest zbudowany waogdb typowy dla algorytméw
genetycznych. Na tym poziomiezywane g rowniez typowe dla operatory, ktérych opis
maoze by znaleziony w licznych pozycjach w literaturze [80, 65]. Kady osobnik zawiera
petrg propozycg rozwigzania (ché maze ona tamé dowolrg liczbe ograniczé). Przygta
konwencja kodowania zostata opisana w punkcie 2.4.2

Wybdr osobnikéw do puli rodzicielskiej odbywa girzy wyciu metody ruletki. Wart@
przystosowania kalego osobnika jest wyliczana na podstawie wartdunkcji LFL
reprezentowanego przez tego osobnika rgzania. W celu zdefiniowania funkcji opiaagj
wartas¢ przystosowania osobnika zdefiniujemy najpierw ftjak kary za ztamanie
ograniczenia przepustodm taczy sieci (30):

PEN, (f)= Xe&(fa-ca),

ao(a)=v
gdzie
<
£(x) = 0 for x_O’ (30)
x for x>0

f, - przeptyw w tukua,
C, - przepustowst tuku a

Nastpnie zdefiniujemy funkcje-N'(f) i LFL'(f), analogiczne do (18) i (19), ktére zostaty
przedstawione w punkcie 1.2:
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LNJ(F)+LN2(f)

dla PEN,(f)=0

LN, (f) = | 2
\Y (_) LN\Iln ( f) + LN\?Ut( f) , (31)
( = 5 =+PEN, (f)*10° dla PEN,(f)>0
LFL'(f) = LN, (f) (32)
ViV
Na tej podstawie definiujemy funkcppisupca wartaé¢ przystosowania osobnika w
populacji:
1
F(p)=————
(P) LFL'(p) +1’
gdzie (33)

p — pojedynczy osobnik w populacji
LFL'(p) - wartai¢ funkcji LFL'(f), dla rozwazania
zakodowanego przez osobniia

~Wysoki” poziom algorytmu HEFAN @ywa dwoch operatorow krzgwania:
krzyzowania z pojedynczym punktem keowania (ang. single-point crossover i
krzyzowania losowego (anguniform crossover Wybor, ktéry operator krzpwania ma
zost& uzyty jest dokonywany losowo, na podstawie propausfalonych przezaytkownika.
W przypadku waycia operatora krzpwania z pojedynczym punktem keowania, oba
osobniki kzdace rodzicami zostajrozcete w tym samym, losowo wybranym punkcie, a
dzieci powstaj poprzez sklejenie ze spbdpowiednich fragmentoéw genotypu naleych do
réznych rodzicéw. Ta operacja zostata przedstawionaRga. 4. W przypadku aycia
operatora krzgowania losowego, dziecigstworzone poprzez losowe oKlenie, ktore
dziecko ma dostagen od ktérego rodzica. Ta operacja zostata ptaedtsna na Rys. 5.
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Losowo wybrany
l lpunkt krzyzowania

Rodzic A
Trasa Trasa Trasa Trasa Trasa
20 11 7 41 4
(2,3) (3,11) (1,4) (13,2) (1,3)
Rodzic B

Dziecko A
Trasa Trasa
20 11
(2,3) (3,11)
Dziecko B

Trasa

X
(v.z)

Rys. 4. Krzyowanie osobnikéw na poziomie ,wysokim” — pojedyngmnkt krzyowania

Trasa

(1.4)

Trasa

41
(13.2)

Trasa

(13)

Trasa o identyfikatorze X, pomiedzy wezlamiyiz
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Rodzic A

Trasa Trasa Trasa Trasa Trasa
20 11 7 41 4
(2,3) (3,11) 4 | (13,2) (1,3)

RoczicB f Jomor e i
dostepnymi

Trasa Trasa Trasa | genami | Trasa Trasa
31 | | 42 5 | .. 2 8
(2,3) (3,11) (1.,4) (13,2) (1,3)

Dziecko A

Trasa Trasa Trasa Trasa Trasa
20 42 S | .| # 8
(2,3) (3,11) (1,4) (13.2) (1,3)

Dziecko B

Trasa Trasa Trasa Trasa Trasa
31 11 7 | - |2 4
(2,3) (3,11) (1.4) (13,2) (1,3)

Trasa

X Trasa pomiedzy weztami y i z, o numerze identyfikacyjnym X
(y.z)

Rys. 5. Krzyowanie osobnikéw na poziomie ,wysokim” — keowanie losowe

Mutacja osobnikow na poziomie ,wysokim” odbywa goprzez losowe wybranie genu
(trasy) i wymienienie go na inny, losowo wybranyng@rag) posiadajcy ten sam wzet
startowy i kaicowy jak mutowany gen. Nowy gen (trasa) jest prayeany przez Bagztras,
bez wycia funkcji L(k,p), opisanej w punkcie 2.4.5 (prawdopodadisisvo wybrania trasy jest

identyczne dla wszystkich tras speta@jch ograniczenie dotygee wezta startowego i
koncowego).

2.4.5 ,Niski” poziom algorytmu

.Niski” poziom algorytmu HEFAN jest oparty na podapu hierarchicznym
zaprezentowanym w [83]. Istnienie poziomu ,niskiegoe powoduje,ze algorytm jest
hierarchiczny wscistym sensie tego stowa, jednak wprowadza do niegohanizmy, ktére
nie g spotykane w typowym algorytmie ewolucyjnym.

Dla operacji wykonywanych na poziomie ,niskim” atgomu, osobnikiem, a wcC
podmiotem wykonywanych operacji, nie jest propoayajozwgzania problemu, ale
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pojedyncza trasa (ktéra na poziomie ,wysokim” rggrguje pojedynczy gen). Osobnik/trasa
jest zakodowana zgodnie z konwengjzedstawiogn w punkcie 2.4.2. Identyfikatory eztéw
opisupcych trag s3 traktowane jak geny. W zagku z tym naley zauwayé, ze liczba
genow mae by rozna dla poszczegolnych osobnikow, orze wart@é pojedynczego
genu/identyfikatora wzta determinuje jakie war§oi mogy przyja¢ sasiadupce z nim geny
(sgsiadow& mog ze sob jedynie te genyl/identyfikatory ¢gtow, ktére posiadaj
bezpdrednie padczenie pomidzy sol).

Pula osobnikéw na poziomie ,niskim” nie jest usteoi mae rosmé, jesli pojawi sk
osobnik/trasa, ktory jeszcze nie znajdujevgiBazie tras (patrz: rozdz. 2.4.3).

Etap krzyowania osobnikéw na poziomie ,niskim” (patrz: R$3.odbywa si zgodnie z
procedug przedstawioa na Rys. 6. Naley zauway¢, ze etap krzyowania na poziomie
,Niskim” prowadzi do utworzenia nowej populacji n@oziomie ,wysokim”, oraz do
wprowadzenia do Bazy tras, nowych propozycji trddzywajac wartagci funkcji
przystosowania i metody ruletki wybierany jest jedesobnik poziomu ,wysokiego”
(<<1>>). Jali los zadecydujeze krzyowanie na poziomie ,niskim” magshie odby, to taki
osobnik od razu, bezadnych zmian, jest dodawany do nowej populacji odalw poziomu
~Wysokiego” (<<8>>). Jdi krzyzowanie na poziomie ,niskim” maeibdby, to wybierany
jest losowo jeden z gendw/tras osobnika wysokieg@¥$>). Nastpnie dla wszystkich tras w
Bazie tras, ktérych wzet startowy i kacowy s takie same jak dla wybranego w kroku
<<2>> genu/trasy, obliczana jest waidunkcji przystosowanid (k,p). Warta¢ funkcji L,
dla k-tej trasy poiczeniap, obliczana jest dla przeptywu zdefiniowanego prosbbnika
poziomu ,wysokiego” wybranego w kroku <<1>>, pozhamego trasy dla petzeniap
wylosowanej w kroku <<2>> z wstawigrzamiast niej trask, wedtug wzoru:

L(k, p) = Z TH
gdzie (34)

_ 2
L'(K) = U(c,-f,+D)° dla c,=f,
(f,-c,+) dla c,<f,

Wreszcie wszystkich tras w Bazie tras, ktoryctz&¥ startowy i kdacowy g takie same jak
dla wybranego w kroku <<2>> genu/trasy wybieranemsetod ruletki <<5>> dwie trasy-
rodzice.

Dziatanie operatora krzgwania dwdéch tras zostato przedstawione na Ry®1&.obu
osobnikéw-rodzicow losuje sioddzielnie punkt krzyowania, a nagpnie dokonuje prép
sklejenia powstatych fragmentéw w sposob analogicdo tego, ktéry jest stosowany
tradycyjnym operatorze krzgwania. Kolejné¢ gendéw/identyfikatorow wztow kodupcych
tras nie mae by jednak dowolna. 38 dwa sklejane fragmenty tras nie pasdp siebie, to
ich sklejenie nagpuje przy pomocy dodatkowej trasy proponowanej pigaz tras. Taka
dodatkowa trasa stgca sklejaniu dwoch niepagoych do siebie fragmentow tras maaly
pocatkowy i koncowy takie, jak nie passge do siebie kacdéwki sklejanych fragmentow
tras. Dodatkowa trasa jest wybierana z Bazy traparao@ metody ruletki, na podstawie
wartcsci funkcji L(k,p).

W trakcie fazy mutacji na poziomie ,niskim”, dla 4dego osobnika w populacji na
poziomie ,wyszym” sprawdzane jest prawdopodatsisvo wysgpienia mutacji na poziomie
niskim. Jdli mutacja na poziomie ,niskim” ma wygii¢ to wybierany jest losowo
gen/trasa/osobnik poziomu ,niskiego”, dla ktéregozgprowadzona zostanie mutacja.
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Dziatanie operatora mutacji na poziomie ,niskimstjprzedstawione na Rys. 8. Najpierw dla
osobnika (trasy) wybieraneg dosowo 2 geny (wzly). Wszystkie geny znajdage sé
pomkdzy tymi weztami @ usuwane, a na ich miejsce jest wstawiana trasayo wybrana z
Bazy tras (bezzycia funkcjiL(k,p)), taczaca 2 pozostate fragmenty mutowanego osobnika.

<<|>>
UZzywajac metody ruletki i wartosci
funkcji przystosowania ,wysokiego” |«
poziomu - wybierz jednego osobnika
na poziomie wyZszym

Zzy krzyzowanie na
poziomie niskim ma sie
odby¢?

Tak
v

<<P=>
Whybierz losowo jeden z gendw(tras)
wybranego osobnika poziomu
vysokiego™
Nie

;

<<3>> Nie
Wszystkie trasy w Bazie tras, o takim
samym wezle startowym i koncowym,
jak dla genu (trasy) wybranego w
kroku <<2=> stanowig teraz
populacje tras G

v

<<d>>

Dla wszystkich tras w populacji G,
oblicz wartos¢ funkcji przystosowania

Czy populacja na
poziomie ,wyzszym”
posiada juz
odpowiednia liczbe
osobnikéw?

L(k)
¢ <<B>>
5 Wstaw wybranego osobnika poziomu
o> I wyzszego' do nowej populacji na
Uzywajac metody ruletki i wartosci pgziomie ,wyzjsiy?n” :
funkcji przystosowania L{k), wybierz r'y
2 trasy-rodzicow
{{g}} <<=
Uzywajac metody krzyzowania dla Nat podstau_.rletwartdoé_.m TL:inka" .
poziomu niskiego utwdrz 2 trasy- |——» prlzys osowania fras-dziecl do En.a'
dzieci | umies¢ je w bazie tras, jedli osowego wyboru jednej z nich |
takich tras jeszcze tam nie ma SR R k".:'ku AT
na wybrang trase-dziecko

26



Rys. 6. Procedura krzgwania na poziomie “niskim”

punkt krzyzowania dla rodzica 1
Rodzic 1: D

punkt krzyzowania dla rodzica 2
Rodzic 2: @

Dziecko 1:

8 10 Trasa migdzy 51 6 wygenerowane przez baze tras

Dziecko 2:

4 1 7 Trasa migdzy 6 | 5 wygenerowane przez baze tras

Uwaga: dziecko 2 zawiera pustg petle miedzy wezlami 1 po jej usunigciu dziecko
2 ma nastepujgcy postac:

Dziecko 2:

Rys. 7 Krzyowanie osobnikéw/tras na poziomie ,niskim”
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Osobnik poziomu ,niskiego” (trasa)
poddawany mutacji

14 4 5 1 9 11
Startowy wezet Koncowy wezet
mutaciji mutacji
14 4
6 8 rasa pomiedzy wezlami 4 i 1 wygenerowana

przez Baze tras

1 9 11

Rys. 8 Mutacja osobnikéw/tras na poziomie ,niskim”



2.4.6 Okreslenie cech rozwazywanego problemu dla kodowania iytego w algorytmie
HEFAN

W niniejszym podrozdziale zostappisane te cechy rozgaywanego problemu, ktore s
zalezne od przygtego sposobu kodowania. Nayezauwayc¢, ze gdyby przygé inne metody
kodowania problemu porszy zestaw cech mégtby wygla inaczej.

Na podstawie przeprowadzonych b&dapublikowanych w pracach [76, 77, 78], ma
okredli¢ nastpujace cechy przedstawionego w niniejszej pracy prohblgmnojektowania
przeptywu w szkieletowych sieciach komputerowych:

A. Problem jest kodowany przyzyciu stosunkowo diej liczby gendéw (w przypadku
wynikéw przedstawionych w pracach [76, 77, 78]dotg nawet 2500 gendw)

B. Problem zawiera schematy ozy diugcci definiujgcej i niskim rzdzie [41, 65]
silnie powhzanych ze sap gendw, ktore s trudne do znalezienia i w praktyce
warunkup jakos¢ proponowanego przez algorytm rozmania.

C. Znacaca liczba genow przynatg do schematdéw o niskimgdzie (rownie o rzdzie
1), ktére g tatwe do znalezienia przez algorytm baeyj na idei algorytmu
genetycznego.

D. Dla okreilenia jakdci proponowanego rozwzania problemu niezine jest podanie
petnej propozycji rozwizania. Oznacza tge nie jest mgliwe ocenianie rozwazan
czastkowych.

Cecha A problemu projektowania przeptywu przedstawionegainiejszej pracy jest
faktem i w zwazku z tym nie podlega dyskusji. Problem pojawia jgidnak w kwestii
okreslenia, co nalgy rozumié przez dua, mah, sredng, etc. liczleg genow. Wartéciowanie
tego typu jest naturalne dla cztowieka, jedrimista interpretacja takich ocen nie jest
zadaniem prostym. W zwdku z powyszym, na potrzeby niniejszej pracy zostanie gteyj
ze duwza liczba gendw to taka, przy ktérej tradycyjny aer krzyowania staje g zawodny

Operacja dostrajania parametréow algorytmu w pracgéh, 78] jednoznacznie
wskazywata, ze prawdopodobiestwo wysgpienia krzyowania losowego zamiast
krzyzowania z jednym punktem, powinno dbynacaco wicksze nk O (w zalenosci od
rodzaju problemu, inicjalizacji zzyciem rozwgzania pocatkowego i innych okoliczrgi,
prawdopodobigstwo to wahato giod 0,3 do 0,75). Na tej podstawie :ma wnioskow4, ze
skoro metoda krzpwania losowego, ktdra ze swej natury preferujeestty niskiego rau
(szansa na przetrwanie schematu w przypadku takieggowania to 2 %! gdzie o(S)
oznacza rzd schemat$[41, 65]), to musi istnieduza liczba dobrych (posiadgiychsrednie
dopasowanie schematu #sge ni srednie przystosowanie populacji) schematéw, dlayktd
mate prawdopodobifstwo przetrwania przyayciu krzyzowania losowego jest i tak gkisze,
niz w przypadku #ycia tradycyjnego operatora z jednym punktem komyania. § to wiec
schematy o diej dtugcci definiujacej o (S), ale o niskim rzdzie Na podstawie takiego
rozumowania mena uznd, ze tradycyjny operator krzgwania stat si zawodny, co
prowadzi do spetnienia warunku, przy ktorym zemy stwierdzai, ze problem jest
zakodowany przyayciu duzej liczby gendw.

Istnieniecechy Bproblemu mana wnioskowa na podstawie nagiujacych przestanek:

» Gdyby w problemie nie istniaty schematy ozdudtugaci definiujgcej i niskim
rzedzie, to naleatoby oczekiwd, ze w procesie dostrajania algorytmu

29



przedstawionym w pracach [76, 77, 78] konfigurazjgrawdopodobigstwem
krzyzowania dla poziomu ,wysokiego” bliskim waém O bytyby réwnie dobre
lub dominugce nad tymi z wysokim prawdopodobswem wysipienia takiej
operacji. Przyczym takiego stanu bytby faktze operacja krzyowania, ktorej
celem jest wiénie wymiana grup genow pogaizy osobnikami bytaby zina, a
do efektywnych poszukiwa dobrych rozwizan wystarczatby sam operator
mutacji (w tym przypadku do mutacji nale zaliczy réwniez operacje
wykonywane na poziomie ,niskim”). W zwiku z faktem,ze w procesie
dostrajania otrzymano wadt dla prawdopodobiestwa krzyowania na
poziomie ,wysokim” 0,5 w pracach [76, 77], oraz 0,8,5 w pracy [78], mzna
wnioskowa, ze istnie grupy blisko powizanych gendw, ktorych przekazywanie
pomiedzy osobnikami w populacji wspomaga operator komyania na poziomie
»Wysokim”.

* Zgodnie z rozumowaniem przedstawionym w uzasadmigstinienia cechy A
problemu, wysokie wartgi prawdopodobigstwa krzyowania losowego, w
wybranych w procesie dostrajania konfiguracjachzwedap oczekiw#, ze
istnieg schematy o diej dtugdici i niskim rzdzie. Gdyby takie grupy nie istniaty
nalezatoby oczekiwd, ze operacja krzyowania losowego duzie zlzdna, lub
wrecz szkodliwa (pozwala na przetrwanie jedynie schiémao bardzo niskim
rzedzie) i nie lgdzie poprawid uzyskanych wynikow. Prawdopodobswo
krzyzowania losowego w przedziale od 0,3 do 0,75 uzyskan procesie
dostrajania algorytmu, zaprezentowane w pracach8J wskazujeze operacja
krzyzowania losowego wywiera pozytywny wpltyw na efektpédh dziatania
algorytmu HEFAN.

» Dane zaprezentowane w tabelach Tabela 3 i Tabalakdzuj, ze niewielkie (z
punktu widzenia liczby genéw) zmiany w genotypiegmprowadzé do znaczcej
poprawy jakd&ci rozwigzania. Biogc pod uwag fakt, ze zmiany te nie zostaty
odnalezione przez algorytm LRH mma wysuré uzasadnione przypuszczenie,
sa one trudne do znalezienia.

Tabela 3. Odsetek identycznych tras w razaniach proponowanych przez
poszczegoblne algorytmy (algorytmy byty inicjalizavearozwizaniem
zaproponowanym algorytmu LRH)

LRH Standard EA [Hefan 1.0 Hefan 2.2
LRH X 0.956 0.9736 0.9496
Standard EA 0.956 X 0.9344 0.9142
Hefan 1.0 0.9736 0.9344 X 0.93
Hefan 2.2 0.9496 0.9142 0.93 X

Tabela 4Srednia warté¢ wzglednej poprawy rozwizania' (algorytmy byty

inicjalizowane rozwgzaniem zaproponowanym przez algorytm LRH). Wkanitav

tabeli wyliczone na podstawie wzoru (35).

Standard EA |[Hefan 1.0 Hefan 2.2
73.9497 23.2069 81.0648

" Dotyczy wynikéw zaprezentowanych w pracy [78]
" Dotyczy wynikéw zaprezentowanych w pracy [78]
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_ F(palg)_F(pLRH)
o=
F(Pirn)

gdzie

o - wzgkdna poprawa rozwrzania

F(p) - przeksztatcona wargé funkcji LFL, uzywana przez (35)
algorytm HEFAN (zgodnie ze wzorem (33))

P.i, - F0ZWigzanie proponowane przez algorytm porownywany

z algorytmem LRH

P.ry - FOZWigzanie proponowane przez algorytm LRH

Tabela 5. Konfiguracje poszczegdlnych algorytmémytych do optymalizacii
rozwigzania zaproponowanego przez algorytm LRH

Algorytm Konfiguracja: krzgowanie Czas oblicza dla Rozwigzanie | Inicjalizacja
“wysokie” / mutacja komputeraAMD pocatkowe | przy wyciu
“wysoka”/ krzyzowanie 3800+ 64 2GB S
losowe / krzgowanie RAM [s] najkrotszyc
Lniskie” / mutacja ,niska” h tras
Standard EA 0,3/0,2/0,5/nd/nd 360 LRH 4
HEFAN 1.0 0,3/0,1/0,0/05/0,4 360 LRH 4
HEFAN 2.2 0,3/0,2/0,3/05/0,4 360 LRH 4

Cecha C problemu meae istni€ lub nie w zalenosci od przygtego kryterium oceny
rozwigzania problemu projektowania przeptywu, topologicg oraz poziomu jej obgienia.
W niniejszej pracy prezentujemy badania, w ktérgidt jest znacaco obcyzona, tzn.ze
tylko znikoma cgs¢ rozwigzan jest dopuszczalna (oszacowanie jaka doktadnigsécz
mozliwych rozwigzan jest dopuszczalna jest trudne do przeprowadzeriawzgkdow
praktycznych) ze wzgtu na ograniczenie zwdane z przepustowoig tukéw sieci. W
zwigzku z tym naley oczekiw&, ze proponowane rozyZania lgda zwykle wywaty
najkrétszych mgliwych do zestawienia tras poedizy weztami sieci, szczegolnie tam, gdzie
mozliwe do zestawienia trasyasstosunkowo krotkie (majdiugas¢ nie wicksz niz 3).
Oznacza toze dla pewnej liczby zestawianych tras wyb@dde bardzo wski, czsto
ograniczony do wyboru jednej ,oczywistej” trasy (nfam gdzie istnieje bezp@dnie
pofaczenie pomidzy dwoma wztami). Oczekiwania te zostaly potwierdzone przemiwi
uzyskane w ramach batlaaprezentowanych w pracach [76, 77, 78].

Wyniki zaprezentowane w tabeli

Tabela 6 pokazsj ze jesli porownywa parami rozwizania zaproponowane
przez 4 ragne algorytmy, to &da one posiadaty nie mniejnR1% wspoélnych tras.
W przypadku algorytméw Standard EA, HEFAN 1.0 i H¥¥ 2.2 oznacza to
rowniez, ze genotypy osobnikOw reprezenftych rozwizania ¢ parami
identyczne w co najmniej 21%. Moa oczekiwé, ze czs$¢ z tych gendw, to

" Dotyczy wynikéw zaprezentowanych w pracy [78]
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schematy o niskim ezlzie, ktore s tatwe do znalezienia przez algorytm
genetyczny.

Tabela 6. Odsetek identycznych tras w razaniach proponowanych przez
poszczegoblne algorytmy, algorytmy nie byly inigavane rozwgzaniem

poczatkowym.
LRH Standard EA | Hefan 1.0 Hefan 2.2
LRH X 0,269 0,3014 0,3674
Standard EA 0,269 X 0,2182 0,2348
Hefan 1.0 0,3014 0,2182 X 0,24
Hefan 2.2 0,3674 0,2348 0,24 X

Tabela 7. Konfiguracje poszczegdlnych algorytrh@aprezentowanych w tabeli

Tabela 6

Algorytm

Konfiguracja: krzgowanie
“wysokie” / mutacja
“wysoka”/ krzyzowanie
losowe / krzgowanie

Czas obliczé dla

komputeraAMD

3800+ 64 2GB

Rozwigzanie
poczatkowe

Inicjalizacja
przy wyciu
s
najkrotszyc

Lniskie” / mutacja ,niska” RAM [s] h tras
Standard EA 0,5/0,2/0,5/nd/nd 760 Brak 4
HEFAN 1.0 05/01/0,0/05/0,4 760 Brak 4
HEFAN 2.2 05/0,2/05/05/0,4 760 Brak 4

Cecha D problemu projektowania przeptywu przedstawionegminiejszej pracy jest
faktem i w zwazku z tym nie podlega dyskusji. Najejednak zauway¢, ze jest to cecha
wielu innych probleméw obliczeniowych.

Zdaniem autora niniejszej pracy, cechy A, B, C inréznione powyej, mazna uzné za
reprezentatywne cechy probleméw, ktére mealnym wyzwaniem w zastosowaniach
praktycznych. Naley jednak pamita¢, ze rozwaanie istnienia powyszych cech ma sens
jedynie wtedy, gdy do rozwzania problemu azywana jest metoda korzysdap z kodowania
za pomog genow.

2.4.7 Wnhnioski z dziatania algorytmu HEFAN — motywacje dladalszych prac

Przeprowadzone przy wykorzystaniu algorytmu HEFAddidmia [76, 77, 78], oraz cechy
problemu wyszczegdlnione w rozdziale 2.4.6 byly dlgora motywagj do dalszych prac
bada. Poniej wymienione g gtéwne idee, ktére byly podstavdla zaproponowania nowej
metody szablonu pracy dla algorytmu genetycznego.

Motywacja 1 — przeghdanie podprzestrzeni.Jedr z cech problemu jest istnienie
schematéw o diej diugcci definiujacej, ale niskim rzdzie. Schematy teas,trudne do
znalezienia” dla metody bazgej na idei algorytmu genetycznego i w praktyce uméitip
jakos¢ proponowanego rozwzania (cecha B). W zwrku z powyszym wydaje si
pozadane, aby nowa metoda dawata 2wos¢ efektywnego przegtlania podprzestrzeni

" Dotyczy wynikéw zaprezentowanych w pracy [78]
" Dotyczy wynikéw zaprezentowanych w pracy [78]
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rozwigzan dla juz istniepcych rozwazan w celu ich poprawy. Dolrpropozycy wydaje s¢

by¢ przypisanie do kalego petnego rozwtania grupy osobnikéw kodigych jedynie
fragment petnego rozwyzania. Osobniki takiedala nazywane w niniejszej pracy ,wirusami”
(patrz: rozdziat 3.5.1). Wirusyela oceniane w taki sam sposob jak normalne osobniki
(zawierajce petne rozwzanie), wartéci dla niezdefiniowanych genéwedls takie, jak w
normalnym osobniku, do ktérego dany wirus jest piggny. W przypadku gdyby dany wirus
posiadat lepsz wartas¢ funkcji przystosowania mi,normalny” osobnik, do ktérego jest
przypisany, odpowiednie geny w genotypie ,normabie@sobnika kda zastpowane
genami wirusa.

Nalezy zauway¢, ze takie poddgie nie tylko umaliwia przeghdanie podprzestrzeni w
celu poprawy wartéi przystawania poszczego6lnych ,normalnych” osobnikale rownie
spetnia warunek naktadany przez ceEh— ocenie podlegajedynie petne rozwrania.

Nalezy rOwniez zauway¢, ze powysze warunki spetnia znana z literatury propozycja
kodowania nieporginego (ang.messy coded uzywana w nieporgdnym algorytmie
genetycznym (ang. messy GA) i szybkim niepdreym algorytmie genetycznym (anfgst
messy GA[34, 35, 36] zaproponowanymi przez Davida GoldberJednak idea, zgodnie z
ktéra powyzsze kodowanie jest wykorzystywane, jestr@ dla obu metod. W pracach
Goldberga niepoeginie zakodowane osobniki (angmessy coded individial s3
wykorzystywane jako nimiki pozwalajce na sklejanie tzw. blokéw budoych (ang.
building block$ uzyskanych we wcZaiejszych fazach metody. Tymczasem proponowana w
nieniejszej pracy metoda ma na celu przeéghie podprzestrzeni i optymalizacjuz
istniejgcych rozwizan. Pelny opis rénic pomedzy proponowasn przez autora metad a
pracami Davida Goldberga, oraz opis metod mGA i Arthajduje s¢ w rozdziatach 3.3 i
3.5.

Motywacja 2 - zapametywanie zaleznosci miedzy genami. Jezeli w ramach
uzywanego kodowania istniggchematy o diej dtugaci definiujacej i niskim rzdzie (cecha
B), oraz jeeli kodowanie wymaga dej liczby genow (cecha A), to oznacza#e,tradycyjne
operatory krzyowania lgda tym mniej skuteczne, im disze lkgdzie kodowanie catego
problemu i im diasze ledg dtugasci definiujace oraz rzdy schematow warunkagych jakaé
rozwigzania. Naley wiec odpowiedzié na pytanie czy i jak nalg wymienia& geny
pomiedzy ,normalnymi” (zawieragjcymi petne rozwjzania) osobnikami. Bigc pod uwag
rozmiar problemu nie wydaje ¢sirozgdne ograniczanie @i do zaledwie jednego
»=hormalnego” osobnika z przypisamo niego populagjwiruséw — istnieje ryzykoze taki
osobnik utknie w obszarze lokalnego optimum, z égor nie bdzie w stanie siwydostd.
Skoro w populacji petnych rozazan powinno istnié wiecej niz jedno rozwgzanie w celu
unikniecia przedwczesnej zlyeosci i utkniecia w obszarze optimum lokalnego, to musz
istni¢ mechanizmy wymiany danych pogdzy takimi osobnikami, a skoro tradycyjne
operatory krzyowania nie bda w tym zakresie skuteczne, niedina jest alternatywna
propozycja uwzgldniagca potencjalne zataosci pomiedzy genami.

Istnienie, ladz brak silniejszych, lub stabszych zadesci pomidzy poszczegdlnymi
genami w genotypie jest kwestzalezng od wielu czynnikdw. Przede wszystkim nale
pamkta¢, ze zarébwno w przypadku rozpatrywanego problemu, ijaknych probleméw
wystepujacych w zastosowaniach praktycznych trudno oczekivaly jakd czes¢ problemu
byla w petni separowalna. Ponadto silna zaté¢ wewmntrz jakieg grupy genéw mze by
warunkowana przez kontekst (wasto przyjmowane przez pozostate geny w genotypie).
Niewatpliwie jednak proba zdobycia nawet nieprecyzyjnyiofiormacji o potencjalnych
zaleznosciach pom¢dzy genami jest lepsza od zupetnego braku takiernmacji i oparciu
dziatania operatorow krzgwania wyhcznie o pozyej genu w genotypie.
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Nalezy zauwayé, ze zaproponowane wcgdej wirusy to nargdzie shzace do
przeszukiwania podprzestrzeni przestrzeni razai i wyszukiwania trudnych do znalezienia
schematéw o niskim edzie. Mechanizm zdobywania informacji o potencjahmy
zaleznosciach pomgdzy genami mzna wiec oprze€ o zataenie,ze grupa gendw, ktora jest
wymieniana jednorazowo przez wirusa to grupa gerkbéve g od siebie bardziej zatae ni:
inne. Jéli dla danej grupy genow takie stwierdzenie jestiwiiziwe (a take jesli zaleznosé
wewngtrz danej grupy gendéw jest mato zala od ich kontekstu), to moa oczekiwa, ze
uzycie takiej informacji o zwikszonej zalenosci wewngtrz danej grupy genow spowoduje
efektywniejsa wymiare gendéw pomgdzy ,normalnymi” osobnikami. W takiej sytuaciji
znaczenie informaciji o zaleosci wewngtrz danej grupy gendéw powinno zostawickszone i
w efekcie cezsciej uzywane dla kolejnych operacji wymiany gendéw peday ,normalnymi”
osobnikami. W przypadku gdyby informacja o silnyeghajemnych powazaniach w olgbie
danej grupy gendéw byta nieprawdziwa lub rigieczna, natey oczekiwd, ze wycie takiej
informacji nie spowoduje efektywniejszej wymiany ng&v poméedzy ,normalnymi”
osobnikami. W takim przypadku znaczenie informacjzaleznosci wewngtrz danej grupy
genow powinno zoséazmniejszone i w efekcie rzadziegpywane dla kolejnych operacji
wymiany gendéw pomgidzy ,normalnymi” osobnikami.

Powyzsze motywacje pa€zone z analig nowego wykorzystania mbwosci kodowania
nieporadnego stanowity podstaw dla nowej metody zaprezentowanej w gpsym
rozdziale.
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3. MuPPetS — propozycja nowego szablonu pracy dla alggméw
bazujacych na idei algorytmu genetycznego

W niniejszym rozdziale przedstawiony jest algoryfuPPetS (Multi Population Pattern
Searching Algorithm), ktory stanowi propozyajowego szablonu dla dziatania algorytmu
genetycznego. Algorytm MuPPetS zostat zaprojektgwasm szczeglélnym uwzglnieniem
problemow posiadagych cechy wskazane w rozdziale 2.4.6. oraz natpeits motywacii
wskazanych w rozdziale 2.4.7.

Dla testow proponowanego nowego szablonu algorygemetycznego zostato wybrane
kodowanie binarne. Przyczynakiego wyboru jest fakize algorytmy genetycznezywajace
kodowania binarnegoasbogato przedstawione w literaturze problemu. Nieniednak
przedstawiony w niniejszym rozdziale algorytm MuBSPeostat tak zaprojektowany, aby
mozliwa byta jego tatwa adaptacja do innego rodzajddwania.

Efektyna¢ algorytmu MuPPetS zostanta poréwnana z algorytmBm@GA (ang. fast
messy Genetic Algorithm), oraz BOA (angBayesian Optimization Algorithm
Zaprezentowane w niniejszej pracy wyniki baddotyczce poréwnania efektywroi
algorytméw MuPPetS, BOA i fmGA, zostaly opublikoveaw pracy [57]. Algorytm fmGA
zostat wybrany do testéw, poniewvalgorytm MuPPetS w istotnym stopniu namuije do idei
kodowania uywanej przez fmGA, a tak uywa niektorych jego operatoréw. Algorytm
BOA [72, 73] zostat wybrany, poniewastanowi stosunkowo nawmetod z zakresu
algorytméw uczacych sé powigzan pomidzy genami (andinkage learning [11, 34, 35, 36,
39, 40], a przede wszystkim wydaje¢ sby¢ algorytmem cechygym sk wysolkg
efektywndcia [13, 47]. Jednym z algorytmow, ktory rownidyt brany pod uwag jako
konkurent dla algorytmu MuPPetS w testach wydsgimwych, byt algorytm LLGA [39][40],
ktory jest ciekaw propozycy bazujca na nadspecyfikacji. kywana przez algorytm
konwencja kodowania EPE-n, powoduje, kazdy gen poza jednswop kopig na najbardziej
znacacej pozycji, ktéra jest wyrana w fenotypie, posiada co najmniej n swoich kolta
kazdej swojej maliwej wartosci, ktora w fenotypie wyrzona nie jest. Oznacza te dla
problemu kodowanego przyyciu 2500 gendw, gdzie kdy gen mae przypé co najmniej
20 r&znych wartdci, osobniki w algorytmie LLGA, tywajacym kodowania EPE-2, bylyby
kodowane na, co najmniej, 100 000 gendw. Ten fakbozaze dla probleméw praktycznych
wymagajcych diugiego kodowania algorytm LLGA m® by trudny w wyciu i z tego
wzgledu poréwnanie algorytmu MuPPetS z algorytmem LLG&zostato wykonane.

3.1 Wprowadzenie

Na potrzeby niniejszej pracy, za pgaf22] zostaje przyjta nastpujaca klasyfikacja.
Wszystkie metody bazage na idei ewolucji z jednoczesnym wykorzystanienocyn
obliczeniowej komputera nosznazwe Obliczea Ewolucyjnych (ang.EC — Evolutionary
Computation, a kady algorytm naleacy do tej grupy jest Algorytmem Ewolucyjnym (ang.
Evolutionary Algorithnm. Algorytmy Ewolucyjne mgna podzielt na: Algorytmy Genetyczne
(ang. GA — Genetic Algorithin Strategie Ewolucyjne (andeS - Evolutionary Strate@y
Programowanie Ewolucyjne (angP — Evolutionary ProgramminngNa potrzeby niniejszej
pracy przyjmuje si, ze aby uzné& algorytm za genetyczny musi on posiadastpujace
cechy:
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* Bazowa na populacji osobnikéw

» Osobnik w populacji stanowi zakodowane rogzzeinie problemu

» Osobnik jest zakodowany w postaai¢acha gendw

» Geny mog przyjmowa wartasci zgodnie z ustalonego zakresu

» Osobniki w populacji musgby¢ poddawane procesowi selekcji w celu wytonienia
rodzicéw, na podstawie ktérych zostanie utworzoastpne pokolenie

» Selekcja jest procesem niedeterministycznym, jednegsze osobniki as
preferowane

Nalezy zauway¢, ze zgodnie z przyfa powyzej klasyfikacy rozraznienie pomgdzy
algorytmem genetycznym, a innym nie bazuje na ptyy] sposobie kodowania. A gad
algorytm mae by genetyczny zaréwno, §i osobniki  zakodowane binarnie, przy pomocy
liczb rzeczywistych, lub w inny sposéb.

Oddzielmp grup; stanowy Strategie Ewolucyjne. Podstawowe zmice pomédzy
algorytmem genetycznym a stratggiwvolucyjm to:

» Kazdy osobnik w populacji zostaje rodzicem i posiadaara, t¢ sany, liczbe
dzieci

* Proces selekcji nagiuje po reprodukcji (a nie przed jak w algorytmie
genetycznym)

* Proces selekcji jest deterministyczny — w populanjistaje zadana liczba
osobnikow, tych ktoregsnajlepsze spwdd zbiorczej populacji rodzicow i dzieci,
lub tylko dzieci

* Prawdopodobigstwo mutacji i krzyowania jest elementem chromosomu
poszczegodlnych osobnikow

* Niedopuszczalne rozwzania § usuwane z populacji (w przypadku GA na
rozwigzania takie naktadagkary lub s¢ je naprawia)

3.2 Problemy testowe, funkcje zwodnicze

Funkcje zwodnicze (angdecepteive functignzostaly zaproponowane jako nedzie
testowe dla algorytméw genetycznych, ktérgwaja kodowania binarnego [15].3%ne tak
skonstruowane, aby odnalezienie optymalnego rgzamia byto szczegoélnie trudne dla
algorytméw bazujcych na idei algorytmu genetycznego. Jako problastotvy lgda
uzywane konkatenacje poszczegoélnych funkcji zwodribhzy dtugdci trzy i pigé. Na
potrzeby niniejszej pracy przyp zalenie, ze nie jest mgliwa ocena rozwjzania
czesciowego, a wgc do oceny rozwzania niezbdne jest podanie petnego rozwania
(patrz: rozdz. 2.4.6, cecha D).

Wartcé¢ funkcji zwodniczej zaley od liczby jedynek w chromosomie (angitation):

fx){od} - O, gdzid to dtugdié chromosomu

Aby funkcjaf(l) byta zwodnicza, musi spethnastpujace warunki [15]:
f (1) > maxf (0), f (0] (36)
f)>ma{f @, f()+f(-1)-f@) (37)
f@i)=f(j) dlai<i<|l/2] orazi<j<I-1 (38)
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Na przyktad, dlal=3, funkcja, ktéra w zalmosci od liczby ,1” w chromosomie
przyjmuje wartdci: f(0)=0,68, f(1) = 0,33,f(2)=0, i f(3)=1 jest zwodnicza. Zwyczajowo
przyjmuje s¢, ze wartg¢ optymalm funkcja zwodnicza osga dla samych ‘1’, a optimum
lokalne posiada w przypadku, gdy argumentahy jest z samych ‘O’

Do budowy probleméw testowych,zytych zostato 8 rénych funkcji bazowych.

Wszystkie funkcje bazowe $unkcjami zwodniczymi i zostaty przedstawione \weh Tabela
8.

Tabela 8. Wartéri przyjmowane przez funkcje bazoweyte do konstrukcji problemow
testowych, w zaleaosci od liczby ‘1’ w chromosomie

3-bit high 5-hit high
Liczba ‘1’ w 3-bitlow 3-bitlow 3-bit high hard 5-bitlow 5-bitlow 5-bit high hard
chromosomie  (3l) hard (3h) (3h) (3hh) (E)) hard (8h) (5h) (5hh)

0 0,33 0,98 3,33 9,80 0,4 0,99 4 9,88

1 0,17 0,49 1,67 4,90 0,3 0,74 3 7,41

2 0 0 0 0 0,2 0,49 2 4,94

3 1 1 10 10 0,1 0,25 1 2,47

4 0 0 0 0

5 1 1 10 10

Funkcje bazowe zostaty podzielone na dwie klasyab&pod uwagdwa r&ne kryteria:

»hard”/"not hard” na podstawie micy wartcci funkcji w optimum globalnym i
w optimum lokalnym

Jow’"high”  w zaleznosci od wartdci przyjmowanych przez catfunkcje
bazowg

Jeili funkcja jest okrélona jako ,hard”, oznacza toe r&znica w wartdci pomidzy

optimum globalnym a optimum lokalnym takiej funkjgst niewielka. W zwjzku z tym,

nawet jéli optimum dla takiej funkcji zostanie znalezion osobniki przyjmujce

optymalry wartas¢ oshgajg bardzo niewielk przewag nad osobnikami, ktére przyjmy;
wartas¢ optimum lokalnego. W konsekwencji schematy zawiee optymalne
rozwigzanie dla omawianej funkcji bazowejda znacaco gorzej rozprzestrzeriaie w

populacji.

Réznica pomédzy funkcjami bazowymi typu ,low” i ,high” polegaantym, ze funkcje
typu ,high” przyjmup 10-krotnie wgksze wartéci niz analogiczne funkcje typu ,low”.

Problemy testowe, dla ktérych rozmania miaty proponowatestowane algorytmy,
zostaty utworzone poprzez konkateraftjnkcji bazowych. Utworzone zostaty problemy
o diugdciach: 30, 50, 150 i 300 bitéw. Te problemy zosfagzielone na 2 klasy:

e normal’/’hard” w zalenosci od tego, czy problem testowy zawiera funkcje
bazowe typu ,hard”, czy nie

o flat"/"spike” w zaleznosci od tego, czy problem testowy zawiera yognie
funkcje typu ,low”, czy te ,high” i ,low”
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Tabela 9. Problemy testowe

Dlugas¢é/typ flat normal flat hard spike normal spike hard
30 (only 3) 10*3l 10*3lh 3*3l + 7*3h 3*3lh + 7*3hh
*50 (only 3) 17*3| 17*3lh 5*31 + 12*3h 5*3lh + 12*Bh
3*3l+ 7*3h + | 3*3lh + 7*3hh +
50 (3 and 5) 10*3l + 4*5l 10*3lh + 4*5lh | 3*5h + 1*5I 3*5hh + 1*5lh
50 (only 5) 10*5l 10*5lh 3*51 + 7*5h 3*5lh + 7*5hh
15*3lh +
150 (only 3) 50*3I 50*3lh 15*3l + 35*3h | 35*3hh
12*3lh +
12*3| + 28*3h + | 28*3hh + 2*5lh
150 (3 and 5) 40*3| + 6*5l 40*3lh + 6*5lh | 2*5l + 4*5h + 4*5hh
150 (only 5) 30*5I 30*5lh 9*5| + 21*5h 9*5lh + 211th
30*3lh +
300 (only 3) 100*3I 100*3lh 30*3l + 70*3h | 70*3hh
15*3lh +
15*3l + 35*3h + | 35*3hh + 9*5lh
300 (3 and 5) 50*3I + 30*5l 50*3lh + 30*51h9*5I1 + 21*5h + 21*5hh
18*5lh +
300 (only 5) 60*5l 60*5lh 18*5l + 42*5h | 42*5hh

* - konkatenacja ztwona z 17 funkcji 3-bitowych jest, oczyimie, zakodowana na 51 bitach

Dodatkowo, w cgici przeprowadzonych eksperymentéw, 28y opisanym
problemom testowym zostat doklejony ,ogon”. Dhégo,ogona” jest rowna oryginalnej
dhugadéci problemu. Na przyktad: dla probleméw150-bitowydlugai¢ ogona wynosi 150-
bitéw, a dla problemow 30-bitowych — 30 bitow. Wi tgposéb diugi@ problemu, do ktérego
doklejony zostat ,ogon”, podwaja¢siWarta¢ funkcji stanowicej ,ogon” problemu jest
obliczana wedtug wzoru:

_u
Tl(u) _I_! (39)

gdziel jest dtugdcia funkcji “ogon”, au jest liczky ‘1’

Nalezy zauway¢, ze funkcja ,ogon” jest tatwa do rozwdania dla kadego algorytmu
bazupcego na idei algorytmu genetycznego — nie posigdienow lokalnych, a dodatkowo
mozna p traktowa jak w petni separowainkonkatenagj funkcji o diugaci 1. W ramach
prowadzonych badaproblemy testowe zostaty rozszerzone o fugkajwa do rozwazania,
poniewa rozwigzania dla problemoéw spotykanych w praktycestz posiadaj,,oczywist”

(a wiec wiasnie fatwg do rozwigzania na takiej zasadzie jak w przypadku funkgutyogon”)
czes¢. Nalezy rowniez zauway¢, ze wzbogacenie problemow testowych funkcjami typu
,0goNn” mazna uzna za symulagj cechy C wskazanej w rozdziale 2.4.6.

3.3 Algorytmy Messy i Fast Messy GA - opis

Algorytmy mGA (ang.Messy Genetic Algorithmi fmGA (ang. Fast Messy Genetic
Algorithm) zostaly zaproponowane przez Davida Goldberga [, 36]. Jeds z ich
gidbwnych cech charakterystycznych jest sposéb remtacji osobnikow — niektére geny
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mog by¢ reprezentowane wiele razy, a inne wcale. Dodatkqweaycja genu w genotpyie
jest niezwjzana pozyg w fenotypie reprezentowarmprzez dany gen.

3.3.1 Algorytm mGA

W algorytmie mGA chromosom jest reprezentowany jegta par: [0, V) (p, V) (p, V) (p,
V)], gdziep i v s3 odpowiednio, pozyeji wartascia genu. Przyktad osobnika zakodowanego
za pomog algorytmu mGA dla chromosomu o dtsgo10 gendw jest podany pami:
- genotyp: (5,1) (2,0)(1,0) (2,0)(2, 1) (9, 0)
Powyzszy genotyp definiuje nagiujacy fenotyp:
- fenotyp:01?21??D?

Jak widd&, niektore geny magby¢ nadreprezentowane (armuerspecificatioh(gen numer 2
posiada a 3 reprezentacje w genotypie), a niektdre geny Wlegie posiadaj swojej
reprezentacji (angunderspecification (geny: trzeci, czwarty, szoOsty, siédmy, osmy i
dziesity). Je&li gen jest reprezentowany w genotypie, to wartgenu w fenotypie jest
okreslana przez jednze wszystkich reprezentacji genu. Przyjmujepngyjest to reprezentacja
najblizsza kaca genotypu. Dlatego w powszym przyktadzie warkg genu numer 2 w
fenotypie wynosi 1, a nie 0.

Nalezy zauway¢, ze w literaturze przedmiotu [34, 35, 36] #ma znalé¢ odmienn
reguk okreslania wartéci genéw w fenotypie nita przedstawiona povgj. Reguta ta (ang.
first come, first servegdmoéwi, ze wartg¢ fenotypowa jest ok&tana przez gen najlabzy
poczatkowi genotypu. Obie midiwe regulty § rownowane i nie maj zadnego wplywu na
dziatanie algorytmu, pod warunkieme wybrana reguta jest konsekwentnigywiana w
catym algorytmie.

W przypadku genow, ktore ni@ seprezentowane w genotypie, pojawia gytanie, jak
majg by¢ one reprezentowane w fenotypie. Goldberg [35] miygekilka maliwych
rozwigzan tego problemu. Pierwsza propozycja zaktadawartgé funkcji przystosowania
moze zostd okreslona dla rozwizania czstkowego. Druga propozycja zakladaycie
szybkiego algorytmu przeszukiwania lokalnego dlapetnienia brakuacych w fenotypie
genow. Trzecia propozycja bazuje na tzw. szabloifaef.Competetive Templgtezwanych
dalej w niniejszej pracy ,CT”. CTaspetnymi propozycjami rozwran dla rozwiazywanego
problemu i § zakodowane tak, jak osobniki w klasycznym algoigtrgenetycznym. Na
przykiad, jgli CT zawiera jedynie zera, to fenotyp osobnikaczignego powsej przykiadu
bedzie ostatecznie wygtlat nasgpujaco: 0100100000. Naley zauwayé, ze jednym z
zatazen dla proponowanego w ramach niniejszej pracy algouyjest,ze ocenia mazna
jedynie petne rozwizania (patrz: rozdz. 2.4.6, cecha D), ov&z rozwgzania wymagaj
diugiego kodowania (cecha A). Z tych powodoéwédreiniejszej pracy, édzie koncentrowa
sic na ostatniej propozycji radzenia sobie z brakieprezentacji niektérych genéw w
genotypie — gyciu CT.

Algorytm mGA dzieli s¢ na dwie fazy — faz ,primordial” oraz ,juxtapositional”. Faza
~primordial” ma za zadanie wyprodukowanie dobrydbkidw budupcych (patrz: rozdz. 3.1)
o0 zadanej dilugi. Faza ,juxtapositional” ma na celu przetworzehiekdéw budugcych
zaproponowanych w fazie ,primordial” i skonstruowapetnego rozwizania problemu.

W fazie ,primordial” algorytm mGA poszukuje dobrycpbropozycji dla blokéw
budupcych. Poszukiwanie jest realizowane poprzez stwoezea pocgtku fazy ,primordial”
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wszystkich maliwych ciaggow gendéw o diugai k, okreslonej przez uytkownika. Te cigi
mog by¢ interpretowane przez algorytm mGA jako osobnikkalejnej fazie. Liczba agoéw
s, ktora jest produkowana w fazie ,primordial”, wzgpadku kodowania binarnego, wynosi:

S:(TJ*Zk' gdzie | jest liczly gendéw niezbdna do zakodowania petnej propozycii

rozwigzania problemu, & jest wymagas dtugascia ciaggdw, okrélang przez uytkownika
algorytmu. Po utworzeniu wszystkich wnliavych ciggéw/osobnikow o dlugei Kk,
wygenerowana w ten sposob populacja algorytmu m@&s$t przetwarzana w kolejnych
etapach fazy ,primordial”. Etapy te, zostaly zagmemwane na Rys. 9.

Messy GA
. ™
Faza ,,primordial”
Selekcja turniejowa Selekcja turniejowa z
bez tasowania tasowaniem

Rozmiar Rozmiar
populaciji populaciji
zmniejszany zmniejszany

Rozmiar
populacii

Rozmiar
populacji nie
Zmienia sie

nie
zmienia
sig

0 polowe w o polowe w
co drugiej kazdej
iteracji iteraciji

u Faza , juxtapositional”

e ( (. J

Rys. 9 Etapy fazy ,primordial” algorytmu mGA

Na pocatku rozmiar populacji nie zmieniagsia poréwnywanessze sol jedynie asiadupce
osobniki. Lepszy z nich zajmuje oba miejsca w kud¢jpopulacji — swoje i swojego
przeciwnika (tzw. selekcja turniejowa). W ngstym etapie dodane zostaje tasowanie
osobnikéw, a rozmiar populacji jest zmniejszanyotope W co drugiej iteracji (w iteracjach,
w ktorych populacja jest zmniejszana 0 pajogwyciezca otrzymuje jedno miejsce w
kolejnej populacji). W kolejnym etapie rozmiar pdguji jest zmniejszany o potayw kazdej
iteracji. Wreszcie w ostatnim etapie rozmiar popjilanéw jest staly. Liczba iteracji, ktéra
przypada na kaly etap fazy ,primordial” jest oké&ana przez gytkownika algorytmu.
Nalezy zauwayc, ze w fazie ,primordial” nie § uzywanezadne operatory genetyczne.

W trakcie fazy ,juxtapositional” populacja jest ptwarzana jak w klasycznym
algorytmie genetycznym z tymi wgtkami, ze osobniki g inaczej zakodowane i zamiast
operatora krzgowania wywa sk operatoréw cicia i sklejania (ang.cut and splice
operatorg. Operatory mutacji (typowe to: zmiana wa&diogenu, zmiana pozycji genu, oraz
dodawanie/usuwanie losowo wybranego genu) zwyldesnuzywane [34, 35, 36], poniewa
przeszukiwanie lokalne jest de facto dokonywaneakdie fazy ,primordial”.

Algorytm mGA w zasipstwie operatora krzpwania uywa operatorow ecia i
sklejania. Operator sklejania dziata w gasfacy sposob: z zadanym prawdopodaisievem
p. Skleja dwa cigi gendéw. Na przyktad dwagdi gendéw [(5,1) (2,0) (1,0)] i [(2,1) (9,0)] po
sklejeniu dadz ciag [(5,1) (2,0) (1,0) (2,1) (9,0)]. Operatokcia sty do rozbijania cigéw
genow na krotsze kawatki. Dla oklenego przez zytkownika algorytmu parametryp, i

diugcéci ciagu A, prawdopodobigstwo przegicia chgu p, WyNnosi p.,=p(4-1) z
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zastrzeeniem,ze p, nie mae przypé wartasci wigkszej nz 1. Na przyktad dlap, = 00%
A= 6, cgg genow [(5,1) (2,0) (1,00 (2,00 (2,1) (9,0)] ulémn przeciciu z
prawdopodobigstwem p, = 025 Zaktadagc, ze los wskazat pozygjnumer 2 jako punkt

ciecia, w wyniku dziatania operatora otrzymamy gpsface cihgi genow: [(5,1) (2,0)] i
[(1,0) (2,0) (2,1) (9,0)].

Na Rys. 10 pokazane jest dziatanie operatoréiaii sklejania. ¥ oba osobniki—
rodzice zostaty przegtie, to prawdopodobistwo sklejenia jest sprawdzane dla par 1-2 i 3-4.
Jeili ciagi 1-2 zostag sklejone, to otrzymany w wyniku tej operacja@ijest wstawiany do
populacji, a prawdopodohistwo sklejenia jest sprawdzane dla pary 3-4li para 1-2 nie
jest sklejana to wtedy ag 1 jest wstawiany do nowej populacji, a prawdopmetstwo
sklejania jest sprawdzane dla pary 2-3. Analogiazperacje $ wykonywane, jéli jeden, lub
zaden z dwojga rodzicéw nie zostanie przBci

Ciecie
Rodzic1 | 1 4 |
Ciecie
Rodzic2 | 3 2 |
Sklejenie
Dziecko 1 ‘ 1 | 2 ‘
Sklejenie
Dziecko 2| 3 \ 4 ‘

Rys. 10 Dziatanie operatorowecia i sklejania (angCut&Splice operators

3.3.2 Algorytm fmGA

Najbardziej znaccym waskim gardiem w algorytmie mGA jest faza ,primordial
konieczng¢ generacji ogromnej liczby osobnikéw. W algorytnfieGA (ang. Fast Messy
Genetic Algorithm [36] faza ,primordial” zostata zagiiona procedur Kombinatorycznie
Kompletnej Inicjalizacji (angPCl - probabilistically complete initialization zwary dalej
PCI. W PCI, kady osobnik jest inicjalizowany licabl' =1 -k losowo wybranych genéw. W
ramach procesu inicjalizacji nadreprezentacja ktdkelwiek genu nie jest dopuszczalna.
Nastpnie, przez ustalanprzez uytkownika pewn liczbe iteracji, wygenerowane osobniki
podlegag selekcji turniejowej, ktorej celem jest eliminacjgtabszych propozycji i
zwiekszenie liczby tych osobnikéw, ktére zawierayiecej ,dobrych” blokéw budujcych.
Nastpnie pewna liczba losowo wybranych genow jest usianakadego osobnika (zwykle
dhugos¢ osobnikow jest skracana o polgwEtap selekcji turniejowej i usuwania gendéw jest
powtarzany a do momentu, kiedy wszystkie osobniki mafugas¢ k. Nalezy zauway¢, ze
selekcja turniejowa odbywacgsiwytacznie dla osobnikéw, ktére posiagajo najmniej 6
wspolnych gendw (ale niekoniecznie tych samych egardla tych gendéw), j@di ten warunek
nie jest spetniony, to drugi osobnik jest losowaowtornie, tak diugo, zawarunek zostanie
spetniony, lub zostanie aginicta maksymalna liczba losowaWartg¢ 6 jest obliczana
zgodnie ze wzorem:
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2
0=H—+c'(a')aw , gdzie A jest liczly genow, cg ) to kwantyl

(40)
rzedu 1l-a jednostronnego standardowego rozkiadu
gaussowskiegog jest definiowane zgodnie ze wzorem (41):
20 _ 1\2

12(1-2)

Algorytm fmGA pomija faz “primordial”’, zastpujac ja alternatywi procedug PCI, co
niewatpliwie likwiduje, lub przynajmniej znageo ogranicza jedyy z istotnych wad
algorytmu mGA, kt&s jest ogromna liczba ggéw, jakie naley wygenerowdé w trakcie fazy
Lprimordial”. Jednak nie zmienia to faktage fmGA w takim samym stopniu jest ohiabne
innymi wadami algorytmu mGA. Omowienie tych wad jrhge st w podrozdziale 3.3.3.

3.3.3 Wady algorytmoéw mGA i fmGA

Jedmy z istotnych wad algorytmow mGA i fmGA jest zastasmy mechanizm selekcji
turniejowej w fazie “primordial”, oraz odpowiedni®Cl. Zadaniem fazy “primordial”, oraz
procedury PCI jest zapewnienie rgstym fazom algorytmu dogiu do dobrych blokéw
budupcych. Niestety, obie te fazy dziajajdobrze dla probleméw zbudowanych z
podproblemoéw, ktére majidentyczny lub prawie identyczny wptyw na ogdlwartasé
funkcji przystosowania (jest to pokazane w [57]wgniki te s rowniez prezentowane w
niniejszej pracy). Jest to wymdg, ktérego nie sigetraden problem praktyczny znany
autorowi niniejszej pracy. Przyczyna wadliwego tm#a obu sposobdw inicjalizacji
stosowanych w algorytmach mGA i fmGA, zostanie @gake na przyktadzie:

Przypuémy, ze problem jest zbudowany z konkatenacji dwéch poldemdw, ktére s
funkcjami zwodniczymi o tym samymedzie i ksztalcie z tyme:

S (u) =10* £, (u))
S,(uy) = f,(uy),

gdzie S, S, to, odpowiednio, pierwszy i drugi podproblemy, u, s liczba ‘1’
wystepujacych w czsci fenotypu dotyczcej rozwhzania podproblemuS,, S,, a f, jest
funkcja zwodnicz o rzdziex.
Nalezy oczekiwd, ze dla takiego problemu jak zdefiniowany pawy w trakcie selekciji
turniejowej, w fazie ,primordial” lub procedurze RQviekszas¢, lub nawet wszystkie bloki
budupce odnoszce s¢ do problemuS, zostam zasgpione przez bloki budage odnoszce
sig do problemuS . Przyczym takiego stanu rzeczygbzie fakt, ze podproblemS ma

znacznie wgkszy wptyw na wart& funkcji przystosownaia nipodproblems, .

Inng wady algorytmow fmGA i mGA jest konieczié definiowania wartéci k (dtugasci
blokéw budugcych, ktére s produktem fazy ,primordial” i procedury PCI).sliealgorytm
jest inicjalizowany dl&=3 i problem zawiera pewgrliczbe podproblemdéw w postaci funkgciji
zwodniczych rzdu 5 to algorytmy mGA i fmGA najprawdopodobniej n@dnajd
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optymalnego rozwizania. Co wgcej, nawet dlek=5 algorytm najprawdopodobniej rowuie
nie znalaztby optymalnego rozyziania. Na przykiad: dla 25-bitowego problemuznloego z
5 funkcji zwodniczych rgdu 5 i losowo zainicjalizowanego CT (patrz: roz82.1):

11011 11101 01111 11110 00100
najlepszym mgliwym 5-genowym blokiem budagym bedzie:

2?2177 27?7?17 17?7?77 2?7?71 ?7?077.

Taki blok budugcy spowoduje,ze rozwhzanie [gdzie optymlane dla 4 pierwszych
podproblemoéw, ale dla ostatniego z nich zostanggag@onowane rozwrzanie suboptymalne.
W takim przypadku najlepsze move rozwigzanie problemu, sktadgje se z samych ‘1’
najprawdopodobniej nie zostanie odnalezione. Kaaumv [47] proponuje, aby
zainicjalizow& algorytm fmGAk=1 a nasfpnie zwtksz& warta¢ parametruk o 1 przy
kazdym kolejnym wywotaniu algorytmu jednocree wywajagc CT, ktory jest efektem
wywotania algorytmu w poprzedniej iteracji. Z jegis&ony propozycja Kargupty wydajegsi
by¢ jedynym logicznym wyjciem z sytuacji (chg@ zdaniem autora, lepsze bytobyge
wywotywanie algorytmu dla tej samej wasto k, poczynajc od 1 i zwekszanie tej wartei
dopiero wtedy, gdy dla danej wadto k nie jest ju mazliwe uzyskanie poprawy waroi
funkcji przystosowania dla CT). Jednak z drugieprsy jest to wiaciwie wyrok smierci na
jakiekolwiek préby uycia algorytmu mGA, czy fmGA w zastosowaniu praktygm. Po
pierwsze dlategoze nie wiemy jaka powinna Bywartas¢ graniczna dla parametrld
(teoretycznie powinna BBy to dlugad¢ problemu, ale to oznaczatoby koniec&ho
przeprowadzenia tak ogromnej liczby operaggi,w praktyce nie miatoby tzadnego sensu).
Po drugie, jéli problem nie jest w petni separowalny to efektpéhmGA i fmGA zostanie
najprawdopodobniej dodatkowo obana, poniewa zaleznosci pomiedzy poszczegolinymi
podproblemami (pytanie, czy w takiej sytuacji w gémazna mowt jeszcze o
podproblemach jest istotne, ale nie foiesic w zakresie zainteresowaniniejszej pracy i
autor pozostawia je otwartym) mpgutworzy podproblemy o wikszej dlugdci. Na
przykiad: problem &dacy konkatenagjz dwoch podprobleméw:

| fs(uy) dla u, 5
S 5-u) da u=5

S,(u,) = f5(uy) ,
gdzie S, S, to odpowiednio wart® pierwszego i drugiego popdroblemu,, u, to liczba
‘1’ w czgsci fenotypu odpowiadagej problemowi pierwszemu i drugiemu,fa jest funkcy
zwodnicz rzedu 5.
Powyzszy problem przyjmuje waréé optymalry dla argumentu: 00000 11111. Jednak
prébupc rozwihzat powyzszy problem korzystag z rady Kargupty (aby zagz od k=1 i
zwicksz& wartai¢ tego parametru o 1 przy #@ej iteracji & do k=5), najprawdopodobniej
rozwigzaniem zaproponowanym przez algorytm mGA/fmGAd#de chg 11111 11111.
Nalezy zauwayé¢, ze kiopot z uzyskaniem jak najlepszego ragania lgdzie pogebiat sk
wraz z rospca liczbg podproblemow, zalaosci miedzy nimi, zwekszeniem liczby gendw
niezlednych do zakodowania catego problemu, lufdi jetugosci podprobleméw &da sie
roznic.
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Idee le;ace u podstaw konstrukcji mGA i fmGAg,szdaniem autora niniejszej pracy,
niezwykle interesuce. Jednak nikta waré6 (by nie powiedzié niemal zadna) dla
zastosowa praktycznych skfania do poszukiivannych propozyciji, ktére eliminowatyby lub
ograniczaly wady mGA i fmGA. Taka prabjest przedstawiony w kolejnym rozdziale
algorytm BOA [72, 73].

3.4 Algorytm BOA - opis

Algorytm BOA (Bayesian Optimization Algorithm) & metod hybrydows [72, 73],
bazupca na wyciu sieci bayesowskich do reprezentowaniazak&i pomidzy genami. Na
Rys. 11 zaprezentowany jest schemat dziatania glgorBOA.

Ustaw t =0
Wygeneruj losowo populacie P(0)

Wybierz najlepsze osobniki S(t) z populacji P(t) |——\

Nie

Skonstruuj sie¢ B uzywajac wybranej metryki i
ograniczen

'

Wygeneruj zestaw nowych osobnikéw O(f)
uzywajac rozktadu prawdopodobiensiwa
zapisanego w B
'

Utwoérz nowa populacje P(f+1) poprzez
wymiane niektorych osobnikow z P(t) na O(t)
Ustaw f = t+17

Koniec )« Tak

Rys. 11. Schemat dziatania algorytmu BOA [73]

Do wybrania grupy lepszych osobnik@&t) z populacjiP(t) moze zosté uzyty dowolny
algorytm selekcji. Siebayesowsk® jest konstruowana na bazie wybranych osobnisfty
Dowolna metryka mze zostd uzyta jako miara jakéci sieci B. Algorytm szukajcy
propozycji siecB, rowniez maze zosté wybrany dowolnie.

Sieci bayesowskie [71] opisuyjzaleznosci pomidzy zmiennymi zawartymi w zbiorze
danych, ktéry podlega modelowaniu. Mazpst& uzyte do opisu danych i do wygenerowania
nowych zmiennych, ktoreeba posiadéa podobne wiasnwi jak te zmienne, na podstawie
ktérych zostata wygenerowana&igayesowska. Kala zmienna odnosigto jednej pozycji
w ciggach danych, ktére twaoaz rozwigzanie. Krawdz pomiedzy weztami w sieci
bayesowskiej oznacza pojedynczelacg pomkdzy dwiema zmiennymi. BOA aywa
wytacznie skierowanych, acyklicznych sieci bayesowskiktore koduy taczny rozktad
prawdopodobigstwa:

p(X) = |] p(X, [T). (42)
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gdzie
X =(Xg, Xy Xy) Jest wektorem zmiennych[1,  jest

zbiorem rodzicow zmiennychX; w sieci, a p(X; |, )est
warunkowym prawdopodohistwem dla X; przy zadanym
zbiorzell,

Najbardziej naturalnym sposobem na zbudowanie diegiesowskiej to sprawdzenie
wszystkich dosfpnych maliwosci i wybér najlepszej z nich. Natg jednak zauway¢, ze
liczba wszystkich mdiwych do zbudowania sieci zwyklestizie ogromna. Dlatego ich liczba
jest ograniczana poprzez wprowadzenie paramietrokreilajgcego maksymalny stopie
wierzchotka w sieci. W niniejszej pracy, dla por@mra jakdci poszczegOlnych sieci
stosowana jest metryka K2 [73].

Algorytm BOA jest bardzo skutecznym algorytmem wew@zywaniu problemow o
kodowaniu binarnym, zwiaszcza konkatenacji funkejodniczych [72, 73]. Posiada jednak
rowniez istotne wady. Jednz nich jest definiowany przezytkownika maksymalny stopie
wierzchotka siecik). Im wigksza warté¢ tego parametru tym doktadniej &imoze oddawé
zaleznosci pomiedzy genami i ich warkeiami, z drugiej jednak strony im gksza warté¢
tego parametru tym wtej czasu zajmuje utworzenie sieci.

3.5 Algorytm MuPPetS — opis

Algorytm MuPPetS Nulti Population Pattern Searching Algorithm) [57] zostat
zaprojektowany do rozwkywania probleméw charakteryzoych sé cechami
przedstawionymi w rozdziale 2.4.6. niniejszej pra®gnacza toze problem projektowania
przeptywu w szkieletowych sieciach komputerowycst jeroblemem, dla ktérego algorytm
MuPPetS powinien ldyszczegdlnie skuteczny.

3.5.1 Struktura danych algorytmu MuPPetS

Struktura danych algorytmu MuPPetS zostata zaptemnama na Rys. 12.
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Populacja CT (petnych rozwigzan)

CT1 cT2 CT3 CT4 - CT N-1 CTN

CT
Genotyp/Fenotyp: 10111000110010101011

AT Populacja wirusow
\ | \ N

Wirus 1 ‘Wirus 2[ ‘Wirus 3[ ‘Wirus 5‘ ‘Wirus 6‘ |Wirus 7‘ o ‘ Wirus M-1 ‘ ‘Wirus M ‘

Gentyp: (5,0) (2,1) (1,1) (2,0) (11,1) (12,0) (12, 1)

Wirus

Rys.

12 Struktura danych algorytmu MuPPetS

Wyzszy poziom struktury danych algorytmu MuPPetS skiad z pewnej liczby
szablonow (patrz: rozdz. 3.3.1), zwanych w ninigjgaracy CT. CT stanowikompletne
propozycje rozwjzania problemu z typowym dla algorytmu genetyczn&gdowaniem.
Kazdy CT posiada wlasn przypisag mu, populag wirusow. Sposéb kodowania wiruséw
jest taki sam jak w przypadku osobnikdw w niepdreym algorytmie genetycznym (ang.
messy GA Osobniki w nieporzdnym algorytmie genetycznym zwane sieporadnymi
osobnikami (angmessy individudl Na potrzeby niniejszej pracyedrzie jednak gywane
okreslenie ,wirus”. Wedtug autora niniejszej pracy tak@aiana nazewnictwa jest uprawniona
i pozadana z powodu nagiujacych przyczyn [57]:

Analogia z naturg. Wirusy w naturze nie magstniet i rozmnaac sic bezzywiciela.

W algorytmie MuPPetS wirus nie znaczy wiele bez jsgom kontekstu — CT, do
ktérego jest przypisany.

Roznice pomigdzy rola wirusow w algorytmie MuPPetS, a roj nieporzadnych
osobnikbw w algorytmach mGA i fmGA Na podstawie [34, 35, 36] ma
stwierdzt, ze nieporadne osobnikihessy individualw algorytmach mGA i fmGA,
chad mog zawierdg Iuki w reprezentacji poszczegoOlnych gendéw (ang.
underspecificatio)) mag na celu utworzenie kompletnych roza@. Ponadto w
wymienionych pracach niepadne osobniki nie s poddawane dziataniu operatora
mutacji, a ich inicjalizacja nagiuje po kosztownej obliczeniowo fazie primordial,
badz PCI (r&nych dla obu algorytméw, ale wspolnych co do idefaktu dziatania).
Dla odr&nienia, w algorytmie MuPPetS wirusy ma zalaenia kodowa jedynie
fragment rozwizania, stosowane operatory mutagjiistotrs czescig algorytmu, a
proces inicjalizacji wiruséw jest w dym stopniu losowy i malo kosztowny
obliczeniowo.
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3.5.2 Wzorce genéw — gtébwna idea algorytmu MuPPetS

Wzorce gendw (angGene patterns[57] i ich wycie to gtdwna idea, wokot ktorej
koncentruje s budowa algorytmu MuPPetS. Celemzycia wzorcOw genow jest
odwzorowanie mdiwych zaleznosci pomedzy genami. Informacja o tych zaftesciach
pozwala na podniesienie efektywiod operatorow genetycznych takich jak krawanie.
Zrozumienie idei wzorcow gendéw oraz mechanizmow mizetwarzania prowadzi do
zrozumienia catej budowy algorytmu.

Wzorzec gendw me by zdefiniowany jako wirus, ktérego genotyp zawieedynie
pozycje genow (bez warla odpowiadajcych poszczegdlnym allelom). Prztg w niniejszej
pracy konwencja kodowania wzorca genow jestapagica: [() (p) (p) (p)], gdziep jest
pozych genu w fenotypie. Na przyktad ngstijacy wzorzec genow: [(1) (1) (2)] zaznacza
dwie pozycje — pierwszi drug. Nalezy zauwayé, ze ten sam wzorzec genow neo
zaznacz& pewne pozycje dowadn liczbe razy (na przyktad pozycja ‘1’ w podanym
przyktadzie jest zaznaczona dwa razy). W algorytilePPetS zdecydowano ¢sina
przechowywanie wzorcOw gendéw w sposOb podobny ddow@nia wiruséw, zamiast
bezpadredniego kodowania pozycja oznaczona/pozycja newzna (tak jak w tradycyjnym
algorytmie genetycznym kodujegsiozwigzania), poniewaw niektérych fazach algorytmu
MuPPetS wzorce gendwy sizywane do tworzenia wirusow. W takiej sytuacji wyslae
pozadanym, aby pozycje gendéw we wzorcu byly przechowewa sposob, w jaki ustalita to
ewolucja wirusa, na podstawie ktérego wzorzec gendstat utworzony.

Waznym do podkrélenia pozostaje faktze wzorce gendw to nie bloki budag (ang.
building block$ [34, 35, 36]. Wzorzec gendw to zakodowana infarjmao maliwych
zaleznosciach pomgdzy genami na poszczegolnych pozycjach. Ta infojangst wyteczna
w wymianie informacji pongidzy poszczegolnymi CT i umbwia zwickszenie efektywnii
operatora krzgowania.

3.5.2.1 Metody pozyskiwania wzorcoOw genow
Zatozmy, ze dla pewnego CT, po przeprowadzeniu pewnej liaggracji na populaciji

wiruséw, znaleziony zostat wirus o ¢kiszej ni odpowiadajcy mu CT wartéci funkcji
przystosowania. Taka sytuacja zostata przedstawiarRys. 13.

CTA Ewolucgj Najlepszy znaleziony wirus
. H Genotyp: (1,0) (3,1) (3,0) (4,0) (5,0)
Senotyp/Eenetyn: T0UTT wirusé Fenotyp: 07000

CTA
Genotyp/Fenotyp: 00000

Usuniecie
nieistotnych gendw

Generacja

Wzorzec gendw A zorca genow Najlepszy znaleziony wirus
(1) (4) (5) Genotyp: (1,0) (4,0) (5,0)
Oznaczone geny: 111 Fenotyp: 07700

Rys. 13. Tworzenie wzorca gendw na podstawie wirusa
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Pierwsz operacj prowadaca do wygenerowania wzorca genow jest ugciei ,nieistotnych
gendéw” z genotypu wirusa. Za nieistotne uznaje vgszystkie geny w genotypie wirusa,
ktorych allele odpowiadajpozycjom, ktére gidentyczne w fenotypie wirusa i w fenotypie
CT (w przypadku CT fenotyp jest rownoivey genotypowi). Operacja usgnia nieistotnych
genow jest przeprowadzana w z2mku z domniemanienxe geny w fenotypie wirusa, ktére
nie zmieniag niczego w fenotypie CTasmniej istotne dla pozostatych genéw fenotypu
wirusa. Domniemanie to opiera sia fakcieze geny, ktéregswspodlne dla fenotypdw wirusa
i CT i tak zostatyby dostarczone wirusowi przez @Wkc ich obecné nie zmienia niczego
w wartdci funkcji przystosowania wirusa. Z drugiej stronyprawnionym wydaje si
domniemanie,ze geny, ktére zmienigjgenotyp/fenotyp CT, prowage tym samym do
poprawienia warti funkcji przystosowania tego CT (operacja infelys. 13.), mog by¢
od siebie zalene bardziej ni od pozostatych gendw.

CTA
Genotyp/Fenotyp: 10011

Wzorzec genow B

Wstaw geny z CT C o (2) (4) (2) (973*1 -
oznaczone przez Znhaczone geny-
Wzorzec genow B cTC

do CTA Genotyp/Fenotyp: 11110
CTA

Genotyp/Fenotyp: 11111

Generacja
Wzorca genow

Wzorzec genow C

(2) (2) (3)

Oznaczone geny: *11**
Rys. 14. Tworzenie nowego wzorca gendw na podstatvieegcego wzorca genow i CT

Na Rys. 14. przedstawiona jest sytuacja, w ktéogyynwzorzec gendw jest pozyskiwany na
podstawie istnigcego wzorca gendéw oraz CT. Operacja jest podobngahyskiwania
wzorca genow wyicznie na podstawie wirusa, Z tdznica, ze geny wstawiane do CT A
pochoda nie z wirusa, alegsto geny z CT C oznaczone przez wzorzec genow Befaeja
nowego wzorca gendw naptje (podobnie jak w poprzednim przypadku) aeyinie w
sytuacji, kiedy operacja wstawiania genow z CT CGIoA prowadzi do poprawy waroi
funkcji przystosowania CT A. Nowy wzorzec gendw €stj kopa wzorca genéw B z
usungtymi tymi allelami, ktore zostaty oznaczone przezovzec B, ale posiadaty identyczne
wartasciw CT Ai CT C.

Jeili operacja wstawienia genéw do CT A oznaczonyckeprwzorzec genéw B w CT C
(Rys. 14.) spowodujeze wartg¢ funkcji przystosowania CT A nie zmieniesdub spadnie,
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wtedy przetwarzana jest populacja wiruséw i pozggkanowego wzorca gendéw opierg si
rowniez 0 genotyp najlepszego znalezionego wirusa (Rys. ZBzenie obu powsgszych
operacji przedstawione jest na Rys. 15.

CTA
Genotyp/Fenotyp: 10001

Wzorzec genow B

wsawgonyzcr fil| o, @OOBE
oznaczone przez . Genotyp/Fenotyp: 11111

Wzorzec genow B CTC
do CTA Genotyp/Fenotyp: 01101
CTA Ewolucj Najlepszy znaleziony wirus
: H Genotyp: (1,1) (3,0) (3,1) (4,1)
Genotyp/Fenotyp: 01101 wirusé Fenotyp: 12117
Generacja
tymczasowego

Usuniecie

wzorca genow nieistotnych genéw

Wzorzec genow D’

(2)(2) (3)

Oznaczone geny: *11**

Najlepszy znaleziony wirus
Genotyp: (1,1) (4,1)
Fenotyp: 17?17

Sklejenie
tymczasowych Generacja
wzorcow genow tymczasowego

Wzorzec genowD wzorca genow .
(2) (2) (3) (1) (4) Wzorzec gendwD
Oznaczone geny: 1111* (1) (4)
Oznaczone geny: 1**1*

Rys. 15. Tworzenie nowego wzorca genow na podstesiviegcego wzorca genow, CT i
wirusa

Wzorce gendéw otrzymane na podstawie operacji kopna gendw oznaczonych przez
wzorzec genow B z CT C do CT A i na podstawie pajeego znalezionego wirusa (na Rys.
15. oznaczone jako ,tymczasowe?) sklejane dajc w efekcie ostatecarpropozycg nowego
wzorca gendéw D. Idea stmja za opisan powyzej operagg moze zosta wyrazona w
nastpujacy sposob:

Jesli geny wstawione do CT A z CT C spowodowaly spadekvartosci funkcji
przystosowania to znaczyze czsciowo uszkodzity co najmniej jeden blok budugcy
(ang. building block — patrz punkt 3.1), lub wymienity co najmniej jeden blok budujacy z
lepszego na gorszy. 38 po tej operacji geny wstawione z najlepszego zlexionego
wirusa spowodowaly poprave wartosci funkcji przystosowania, to mana
domniemywaé, ze bloki budujgce zostaty catkowicie lub ogciowo naprawione. Jéli po
przeprowadzeniu obu operacji wartg¢é funkcji przystosowania jest wyzsza niz przed ich
przeprowadzeniem, to mana domniemywat, ze bloki budujace uszkodzone w pierwszej
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operacji zostaty wymienione lub zmienione na lepszel&li bloki buduj ace zostaty
najpierw uszkodzone poprzez wymiag pewnych gendw, a nagpnie naprawione
poprzez wymiarg innych genéw (dotycacych innych pozycji w fenotypie), to mana
domniemywaé, ze wszystkie wspomniane geny (i te ktérych wymianapswodowata
zniszczenia, i te ktérych wymiana spowodowata napree) s3 ze soly bardziej powigzane
niz inne geny w genotypie, a zatem jest rogdnym umieszczenie ich w jednym wzorcu
genow.

W kontelécie powyszego rozumowania naezauwayg, ze:

» Jako caté¢ przedstawiona operacja jest do pewnego stopniaarid do koncepcji
globalnej mutacji (czasowe pogorszenie waitdunkcji przystosowania, ktére ma na
celu opuszczenie lokalnego optimum i znalezienabalnego optimum, lub innego
lokalnego optimum, najlepiej o vgzej wartdci funkcji przystosowania)

* Problemy obliczeniowe spotykane $wiecie rzeczywistym zwykle nieagsw petni
separowalne, a wt nie jest maliwe znalezienie optimum poprzez naruszenie,
napraw, badz wymiare jednego, konkretnego bloku budcggo.

3.5.2.2 Wozorce gendw — dlaczegmpozyteczne

Wzorce genow g dodatkow informacp o zalenosciach pomgdzy genami, zebranw
trakcie przebiegu algorytmu. Istotnym jeste wzorce gendéw zwkszap efektywnaé
algorytmu. Nie jest jednak rogdnym oczekiwg, ze w ktorejkolwiek fazie algorytmu pula
wzorcow gendw &dzie zawierd wszystkie istniejce grupy zalenych od siebie gendw.
Gtownym powodem takiej sytuacji jest fakte nie jest uprawnionym zamykanie
rozumowania dotyeego wzorcéw gendw watznie do konkatenacji funkcji zwodniczych,
ktére postuyly do testow dla algorytmu MuPPetS. Konkatenacjek€ji zwodniczych &
doskonatym nakgiziem testowym, ale niczym wdgej. Problemy obliczeniowe spotykane w
rzeczywistymswiecie prawie nigdy nieasw peini separowalne, tak ya zwykle ,idealnym”
wzorcem genow dulzie wzorzec oznaczgjy wszystkie, lub prawie wszystkie geny. Zak
sie¢ powigzan pomiedzy poszczegolnymi genamedzie zwykle tak skomplikowanae w
praktyce nigdy nie ddziemy zdolni do pokrycia wszystkich mocnych bloké@wdupcych
(ang.tight building blocky Nalezy rowniez zauway¢, ze sformutowania typu ,geny, ktorg s
od siebie zaltene bardziej i od innych genow”, czy ,blok budagy” czesto, wywane w
niniejszej pracy i w literaturze [11, 15, 34, 3%, 39, 40, 57] s sformutowaniami, ktérych
precyzyjnie nie potrafi zdefiniowaani autor niniejszej pracy, ani inni badacze -oaut
niniejszej pracy nie spotkaksz miag dla sity zalenosci/powigzan miedzy genami.

Innym powodem, dla ktérego pula wzorcOw genow nigsinzawiera wzorcow genow
oznaczajcych wszystkie midiwe bloki budupce/grupy scisle powhgzanych genow
(czymkolwiek te bloki budugce by nie byly) s przyczyny praktyczne. Ogromna liczba
wzorcow gendw bytaby raczej problemem: rkiorzyécia dla algorytmu. Ponadto noa
przyja¢, ze dobry wzorzec genow to taki, ktory daje szames popraw juz istniegcych CT. A
wigc wzorzec gendéw ,dobry” w danym momencie (iteragjgorytmu, wcale nie musi taki
by¢ kilka iteracji p&niej. Nalery rowniez pamketac, ze jesli wzorzec genow, ktéry bytby
pozyteczny w danym momencie nie istnieje jeszcze w porcow gendw, to zawsze
istnieje szansage taki wzorzec, lub jego ¢ zostanie znaleziona.
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3.5.3 Fazy algorytmu MuPPetS

Kazda iteracja algorytmu MuPPetS skladazizéciu faz, ktdre s powtarzane do czasu,
az algorytm spetni warunek stopu. Wszystkie fazy ajgjou zostaty przedstawione na Rys.
16. Jako warunek stopu mm zosta uzyty limit czasowy, liczba iteracji lub inny. Pamj
znajduje sj omoéwienie wszystkich faz algorytmu.

>>1<< Dodaj jeden losowy CT i wykonuj ewolucje
populacji wiruséw bez uzycia wzorcow genow

Srednie
przystosowanie
populacji CT
wzrosto?

>>2<< Usun identyczne CT |+Nie

>>1<< Dodaj jeden losowy CT i przetwarzaj go
bez uzycia wzorcow genéw

>>3<< Dla kazdego CT: inicjalizacja populacji
wirusow

l Nie
>>4<< Dla kazdego CT: ewolucja populacji
wirusow
v
>>5<< Generacja wzorcow
genow
v
>>6<< Kontrola liczby
uzywanych wzorcow genow

L
L

fTak

@: >>8<< Generacja wynikow

Rys. 16. Fazy algorytmu MuPPetS

Faza 1.CT jest tworzony w typowy dla algorytméw genetygem, losowy sposob. Po
wygenerowaniu CT generowana jest, przypisana dgoniopulacja wiruséw. Kaly z
wirusow jest tworzony w losowy sposéb —z#a pozycja oraz warié genu wybieraneas
losowo z rownym prawdopodoliistwem dla wszystkich naiwosci. Diugas¢ genotypu
wirusa jest okrdana losowo, z rownym prawdopodohstwvem dla kadej mazliwosci i
miesci sie w zakresie od 1 do liczby genow niedhej do zakodowania petnego rozrania.
Po utworzeniu populacji wiruséw, dla CT i odpowiggda] mu populacji wirusow
przeprowadzana jest ewolucja populacji wirusowr&iést rownowzna fazie juxtapositional
algorytmu messy GA. 3Jk najlepszy znaleziony wirus posiada xgya wartas¢ funkcji
przystosowania ui CT, to fenotyp wirusa zagiuje odpowiednie gZci genotypu/fenotypu
CT (nastpuje ,infekcja”). Te dwie operacje (inicjalizacjeopulacji wirusow i ewolucja
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populacji wirusow) s wykonywane tak diugo, dopoki wagtofunkcji przystosowania dla CT
ulega poprawie.

Faza 2.W tej fazie wszystkie CT w populacji Ch porownywane ze samawzajem. Jd
jakakolwiek para CT jest ze sphdentyczna, to jeden CT naley do takiej pary jest
usuwany. Tak wic po tej fazie algorytmu MuPPetS wszystkie Gparami réne.

Faza 3.W tej fazie naspuje inicjalizacja populacji wiruséw dla wszystki€ir. Najpierw
kazdy wirus jest inicjalizowany tak, jak miato to mseg w fazie 1. Na przyktad,sjelosowo
okreslona dilugd@¢ genotypu wirusa wynosi 2, to jego losowo wygenemwgenotyp mie
mie¢ nastpujaca posta: [(3,1) (1,1)]. Nasipnie dla kadego wirusa wybieraneg svzorzec
genow i CT.

Wybor wzorca gendw jest losowy z rownym prawdopoeagiwem wyboru dowolnego
wzorca genow, ktory znajdujeesw puli wzorcow gendw. Po wybraniu wzorca genow
wybierany jest losowo CT. Do wyboru CTzywana jest metoda kota ruletki,
prawdopodobigstwo wyboru poszczegélnych CT jest proporcjonaloemdrtcci funkcji f',
ktorej warta¢ jest wyliczana zgodnie ze wzorem:

fi ‘(ct, pattern) = fi Ebl(ct,cti , pattern) ,
gdzie ct to CT, do ktérego przypisany jest dany wirus, jest wartdcig funkcji
przystosowania dla-tego CT w populacji CT, ad(ctct, patter) oznacza liczé¢ réznych

gendw, oznaczonych przez wybrany dla inicjalizadgjusa wzorzec gendéw, pogaizy CT,
do ktérego przypisany jest wirus-iym CT w populacji CT.

Wszystkie geny z CT wybranego do inicjalizacji vea, 0znaczone przez wzorzec genow
wybrany do inicjalizacji wirusagsdodawane do genotypu wirusa na bardzie] zyach
pozycjach. Na przyktad dla wzorca genow [(1) (1)] 2CT 01101, do genotypu wirusa
zostanie dodany g genow: [(1,0) (1,0) (2,1)]. W zadku z tym, biogc pod uwag losowo
wygenerowany fragment genotypu wirusa z przykladulgmego powsej [(3,1) (1,1)],
genotyp wirusa po inicjalizacjicbizie miat nasfpujaca post&: [(3,1) (1,1), (1,0) (1,0) (2,1)].

Faza 4.Dla kazdego CT (zwanego w niniejszym opisa&tualnym wybierany jest losowo
wzorzec genow i dodatkowy CT (zwany w niniejszynmsapdodatkowym Selekcja wzorca
genow i dodatkowegoCT odbywa si w taki sam sposéb jak w przypadku procedury
inicjalizacji wirusa, opisanej w fazie 3. GenydadatkowegdCT, oznaczone przez wzorzec
gendéw wymieniaj odpowiednie geny vaktualnymCT (ramka 4.1 na Rys. 17).slleta
operacja spowoduje wzrost waito funkcji przystosowaniaaktualnegoCT, lub genotyp
aktualnego CT nie ulegnie zmianie, to faza 4 dazy st. W przeciwnym razie
przeprowadzana jest ewolucja populacji wirusow gfaxtapositionalalgorytmu messy GA,
ramka 4.2 Rys. 17), a geny z najlepszego znalegmmnérusa wymieniaj odpowiednie geny
w genotypie aktualnego CT (infekcja), jéli prowadzi to do poprawy warfoi funkciji
przystosowaniaaktualnegoCT. Jeeli po zainfekowaniuaktualnegoCT przez najlepszy
znaleziony wirus, wart@ funkcji przystosowaniaktualnegoCT jest nksza ni przed faz 4,

to aktualnemuCT przywracany jest genotyp sprzed fazy 4 (ramBaRys. 17). Naley jednak
zauway¢, ze przywrocenie genotypu sprzed fazy 4 nie blokwg@egacji wzorca genow
bazupcego na zmianach genotypktualnegoCT, ktore zaszty w fazie 4.
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>>5.4<< Ulworz nowy wzorzec genow
poprzez sklejenie obu czesci
[

Koniec
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Rys. 17. Fazy 415 algorytmu MuPPetS

Faza 5.Generacja wzorca genow jest przeprowadzana cidek@ CT, dla ktérego wadé
funkcji przystosowania wzrosta po wykonaniu fazyldh w przypadku ktérego doszio do
infekcji w efekcie ewolucji populacji wiruséw. Geleja wzorca gendéw bazuje na dwoch
elementach — wzorcu gendw, ktory zostayty na pocztku fazy 4 do wymiany gendéw
pomkdzy aktualnymCT, adodatkowynCT, oraz genotypie najlepszego znalezionego wirusa

Na pocatku fazy 4 zostaj losowo wybrane wzorzec genowdodatkowyCT. Geny z
dodatkowegoCT oznaczone przez wzorzec gendéw wymi@niadpowiednie geny w
aktualnymCT. Jdli ta operacja nie doprowadzi dadnych zmian w genotypiaktualnego
CT, to faza 4 kaczy sk, a w fazie 5. nie jest generowargden nowy wzorzec genéw.

Je&ili co najmniej jeden gen ulegnie zmianie, to wskigspozycje wskazgge geny, ktére
nie ulegly zmianie, g usuwane ze wzorca genowzytego do wymiany genéw poguzy
aktualnym CT, a dodatkowymCT. Wynik tej operacji moe by wynikiem dziatania
(propozycip nowego wzorca) dla catej fazy 5, lub stanowres¢ wyniku dziatania fazy 5
(kratki 5.1 1 5.2 na Rys. 17). Na przyktadsljsna pocatku fazy 4 genotymktualnegoCT to
01011, wybrany wzorzec gendw, oznagegjgeny 3, 4, i 5 to [(4) (B) (3) (4) (B)], a
dodatkowyCT to 11101, wtedy efektem operacji wstawieniadgerz dodatkowegdCT do
aktualnegoCT bedzie: 01101. Naley zauway¢, ze tylko 3ci i 4ty gen ulegty zmianie, a i
wzorzec gendw otrzymany na podstawie tej operadizie miat posta [(4) (3) (4)].

Jeili operacja wstawienia genéwdodatkowegdCT doaktualnegoCT spowoduje wzrost
wartasci funkcji przystosowaniaaktualnegoCT wtedy faza 4 zakmzy st bez ewoluci
populacji wiruséw (ramka 4.2 na Rys. 17), a wygema&na propozycja howego wzorca
genow jest wstawiana do puli wzorcow genowsliJednak ewolucja populacji wirusow
odlxdzie s¢, to na podstawie najlepszego znalezionego wirleszem@wany jest wzorzec
genow (ramka 5.3 na Rys. 17). Najpierw nieistoteeygs usuwane z genotypu wirusa $ljie
fenotyp najlepszego znalezionego wirusa zawiera geny & ty@mych wartciach co
aktualnyCT, to wszystkie geny dotygee takiej pozycji $ usuwane z genotypwirusa. Na
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przyktad: Przyjmijmy genotyaktualnegoCT to 01101, a genotyp najlepszego znalezionego
wirusa [(1,0) (3,0) (1,1) (2,0) (3,1)], co daje feyp 101??. W fenotypie wirusa trzeci gen
posiada¢ samy wartai¢ co trzeci gen w CT, a we wszystkie geny odnosze s¢ do pozyciji

3, § usuwane z genotypu wirusa. Po tej operacji genatiypsa edzie miat posté& [(1,0)
(1,1) (2,0)]. Na kécu, z genotypu wirusa usuwaneg wartaici poszczegolnych gendéw
tworzac propozyct wzorca gendéw: [(1) (1) (2)] oznaczeggo pozycje 1 i 2. Wzorce genow
otrzymane na podstawie wirusa i wstawienia gendsodatkowegoCT do aktualnegoCT
([(4) (3) (4)]) & ze soh sklejane, dajc ostateczs propozycg wzorca genow [(4) (3) (4) (1)
(2) (2)], ktora jest wynikiem dziatania fazy 5.

Wzorzec gendw, uzyskany w sposob opisany peyyyest naspnie dodawany do puli
wzorcow gendw pod warunkieme d losowo wybranych wzorcow genéw z puli oznacza
inne zestawy genow ninowy wzorzec (ramka 5.4 na Rys. 17). Na przykjagli chcemy
doda& do puli wzorcéw gendw, wzorzec [(1) (1) (2)], prdy3 i losowo wybranych z puli
wzorcach genow [(1) (3) (2)], [(2) (2) (2)], [(3)Xp nowy wzorzec gendw nie zostanie dodany
do puli wzorcow gendw, poniewadrugi losowo wybrany z puli wzorzec genéw oznacza
doktadnie te same geny - 1 i 2. Porownanie nowegorea gendéw zl losowo wybranymi
wzorcami gendw z puli wzorcédw gendw ma na celu ymranie r@norodndgci w puli
wzorcow genow. Ji nowy wzorzec gendéw nie zostat dodany do puli wbav, to jest on
zapamgtywany. W nasfpnej iteracji algorytmu zapagtany wzorzec jest sklejany z ngw
propozycj wzorca gendéw wygenerowaprzez ten sam CT. Na przyktadsljevzorzec [(1)

(1) (2)] nie zostat dodany do puli wzorcow gendéwy aastpnej iteracji algorytmu, dla tego
samego CT, wygenerowano wzorzec [(5) (2)], to obaree g sklejane tworgc wzorzec [(1)

() (2) (5) (2)] i dla takiej postaci wzorca przepadzana jest kolejna proba dodania wzorca
do puli wzorcéw genow.

Faza 6. Rozmiar puli wzorcow genow jest okteny przez wuytkownika. Jéli liczba
wzorcow gendw w puli wzorcéw gendéw przekroczy dolomy rozmiar, to niektore ze
wzorcow leda musiaty zosta usungte z puli. Wzorce usuwaneg dosowo z rownym
prawdopodobigstwem usunicia dla kadego wzorca,ado momentu, kiedy liczba wzorcéw
w puli nie przekracza ustalonego limitu.

Fakt, ze nadliczbowe wzorce genéw usuwarege zs puli catkowicie losowo, bez udziatu
jakichkolwiek specjalizowanych operatorow oghn@jacych lepsze wzorce gendow od
gorszych, mge zostd uznany za zaskakigy. W trakcie bada algorytmu MuPPetS
podejmowano proby znalezienia metod pozwalgh na okréenie jakaci wzorca.
Wszystkie te préby zakazyty sk jednak niepowodzeniem. Zdaniem autora niniejSea¢yp
przyczyry tego stanu rzeczy byt napujacy fakt: zaktadajc, ze o wiasnéciach funkcji
przystosowania nie wiemy nic lub niewiele, nie pdsimy zadnych wskazowek aby
decydowa, ktore wzorce gendwagsw danym momencie lepsze od innych. Z tego powodu
mozna jedynie liczy na to,ze lepsze wzorce gendowvedy liczniej reprezentowane w puli
wzorcow genow.

3.5.4 Algorytm MuPPetS — dlaczego i jak dziata

Idea wzorcow gendw przedstawiona w niniejszej pragy57], bazuje na poszukiwaniu i
przechowywaniu informacji o grupach genéw, ktorel pewnymi warunkami (w kontékie
tworzonym przez wszystkie lub €& pozostatych genow fenotypu) ©d siebie bardziej
zalezne niz od innych gendw. Silne zaleosci pomiedzy genami (czego efektem jest
znacacy wpltyw na warté¢ funkcji przystosowania) powodyjze w procesie krzzpwania
CT warto wymieniad je wszystkie razem. Nalg zauway¢, ze ewentualne braki agdz
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niedoskonatéci wynikie z tak przeprowadzonego kevoyania § zwykle naprawiane w
efekcie ewolucji populacji wirusow (fagaxtapositionalalgorytmu mGA). Kluczow cechy
algorytmu MuPPetS jest tae dla stworzenia wzorcOw gendw nig goszukiwane wartci
genow, ale jedynie ich pozycje. Wwietle przeprowadzonych batlawydaje st¢, ze
poszukiwanie wzorcow genow pozwala na lepsze pereanie informacji przez populac
CT, oraz przypisane im populacje wirusowz poszukiwanie schematow genéw (aggne
templatey Jednym z powodow przewagi wzorcow nad schemajshifakt,ze grupa silnie
powigzanych ze sabgendw, mae przyjmowa rézne wart@ci w zaleznosci od kontekstu
tworzonego przez pozostate geny — w takim przypdakby to zupetnie inny schemat, ale
wciagz ten sam, lub prawie ten sam wzorzec genow.

Przykiad dziatania wzorcow gendw i catego algorytiwPPetS zostat zamieszczony na
Rys. 18. Zaktadamy,ze przykiad odnosi si do 5-bitowego podproblemu,edzcego
sktadnikiem wgkszej catdci. Zaktadamy rownig ze 00000 to lokalne, a 11111 globalne
optimum rozpatrywanego podproblemu. Na mtkz, po inicjalizacji algorytmu, istnieje
jedynie populacja losowo wygenerowanych CT. Dlanggb z nich (CT A — ramka 1 na Rys.
18) zostaje wygenerowany wirus uzupekpigj genotyp CT do lokalnego optimum (00000)
(ramka 2). Na podstawie tego wirusa generowanywyestzec gendw oznaczay 3 sp&rod
5 gendéw podproblemu (ramki 3 i 6). W trakcie gpsgj iteracji algorytmu, dla CT C (ramka
8), ktory utkmt w lokalnym optimum, uruchamiana jest faza 3 (mlicacja populacii
wirusow). Jéli w fazie 4 (ewolucja populacji wiruséw) CT B (r&an 5) i wzorzec genow A
(ramka 6) zostapnwybrane do wymiany genéw z CT C, to zmodyfikowaggnotyp CT C
(ramka 9), bdzie zawierat niektore z ,wiaiwych” gendw (czyli takich, ktére majwartas¢
‘1’ i sg sktadnikiem globalnego optimum rozpatrywanego poldjemu). Taki genotyp CT C
znacaco zwkksza szanse znalezienia wirusa, ktéry pozwolitbyznalezienie optymalnego
rozwigzania dla podproblemu (11111).slldak sk stanie (ramka 13), to wzorzec genow
wygenerowany ha podstawie takiego wirusedaie wskazywa wszystkie lub prawie
wszystkie geny podproblemu (wzorzec genow B” — kanil). Taki wzorzec genow jest
nastpnie sklejany z wzorcem uzyskanym na podstawieamjiewymiany genow z pogiku
fazy 4 z udziatem wzorca genéw A i CT B (wzorzead@e B’ — ramka 7). Nowy wzorzec
genow B (ramka 10) utworzony z wzorcow B’ i B” jesastpnie wstawiany do puli
wzorcow genow. Kiedy algorytm MuPPetS znajdzie weeorgenow wskazagy wszystkie
lub prawie wszystkie geny podproblemu Eljew populacji CT istnieje CT zawieragy
optymalne rozwjzanie dla podproblemu, to wymiana optymalnego rezania dla
podproblemu staje sidosy prosta (sytuacja przedstawiona dla CT D — ramki 18, gdzie
nie jest potrzebne uruchomienie ewolucji populagiiuséw) i spowoduje wzrost liczby
wzorcow genéw (wzorzec gendw C — ramka 23) wskayoh wszystkie, lub prawie
wszystkie geny podproblemu (w tym przypadku ge2y314 i 5).

Nalezy zauway¢, ze wzorzec genow wskazgy czs¢, lub nawet wszystkie geny
podproblemu mize zostéa wygenerowany réwniewtedy, gdy znajdowaneg Sozwigzania
lezace w obszarze optimum lokalnego. §alytuacg obrazuje proces dalszego przetwarzania
CT D (ramki 16, 29, 21, 22), gdzie wzorzec genowrémka 22) i CT E (ramka 16) zostaj
wybrane do operacji wymiany genow na pgkn fazy 4. W efekcie genotyp CT D powraca
do optimum lokalnego (ramka 20). Pomimo tego zesteygenerowany wzorzec genow E
(ramka 12), ktéry wskazuje wszystkie geny podpnoile W zwhzku z faktem,ze po
wykonaniu fazy 4 genotyp CT D zmienitgsz optimum globalnego do lokalnego jest
prawdopodobneze wartg¢ funkcji przystosowania dla catego CT D spadta, awiazku z
tym genotyp sprzed fazy 4 zostanie przywrécony kadb).
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Rys. 18. Przyktad dziatania algorytmu MuPPetS
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3.6 Klasyfikacja algorytmow fmGA, BOA i MuPPetS jako algorytmow
typu ,linkage learning”

Gtowng nowcicig, ktéra cechuje algorytm MuPPet$ msietody pozyskiwania iaycie
wzorcow gendw. Wzorce gendw maa zadanie wskazywd zapamétywaé, ktdre grupy
genow § ze sob scislej powigzane od innych. Fakt ten stawia algorytm MuPPef&dv
metod uczcych s¢ powigzan miedzy genami (anglinkage learning [11, 39, 40]. Na
podstawie [11] w tabeli Tabela 10 zaprezentowasiisyfikacja algorytméw fmGA, BOA
i MuPPetS.

Tabela 10. Klasyfikacja algorytmow typu ,linkageutaing”

Cechal/algorytm BOA fmGA MuPPetS

| Unimetryczne/

Odréznianie “dobrych” i “ztych” powi gzan | Wielometryczne Wielometryczne

Unimetryczne
;

Reprezentacja powizan Wirtualna Fizyczna Obie

Sposéb przechowywania powsizan Centralny Lokalny Oba

Aby odr&ni¢ ,dobrze” (prawidtowo oznaczone payzaenia pongdzy genami) i zle”
ozhaczone powrania pomgdzy genami, algorytm mme uwywat podegcia unimetrycznego
(ang. unimetrig, bazugcego wyhcznie na wartéci funkcji przystosowania, lub podeja
wielometrycznego (angnultimetriq bazujcego na wartai funkcji przystosowania i innych
dodatkowych kryteriach. Algorytm fmGA wydaje ¢siuzywaé wytacznie podejcia
unimetrycznego. Jednaé& w ramach procedury Kombinatorycznie Kompletnegjaizacii
(ang. PCI - probabilistically complete initializationpatrz: rozdz. 3.3.2), ktéra zapita w
algorytmie fmGA faz primordial z algrytmu mGA, dokonywane jest filtramie blokow
budupcych, w ramach ktoérego faworyzowang Isloki o krotszej diugéci. Moze to by
uznane za rodzaj dodatkowej miary dla oceny jakpowiagzan pomkdzy genami. W pracy
[11] autorzy wskazuaj ze umieszcza to algorytm fmGA, gdgiggomidzy podejciem
unimetrycznym, a wielometrycznym. W przypadku pdalyeh dwoch algorytmow opisane
powyzej watpliwosci klasyfikacyjne nie wyspuja — bez wtpienia algorytm BOA gywa
podegcia wielometrycznego, a algorytm MuPPetS unimetnggo.

Powhzania m¢dzy genami (ang.linkagd mogs by¢ reprezentowane w postaci
ulokowania dwdch, lub wcej gendw obok siebie w jednym chromosomie (repriexga
fizyczna — ang.physical linkagg albo jako matryce, grafy, lub inne struktury veim
opisupce zalenosci pomidzy genami (reprezentacja wirtualna — angtual linkage.
Algorytm MuPPetS mywa obu tych technik. Wzorce gendw to typowa wiltaametoda
reprezentacji povgzan pomkdzy genami, natomiast wirusy sypowa metod, reprezentacji
fizycznej.

Informacja o powjzaniach pomgidzy genami moze by przechowywana w centralnej
bazie danych, lub ldyrozdystrybuowana w populacji. Znéw algorytm MuP¥etywa obu
metod — wzorce genovg przechowywane w jednej centralnej puli, natomiggtie wirusow
zapewnia przechowanie wiedzy o pgraniach pongidzy genami w catej populacji wirusow.

3.7 Wyniki eksperymentow

Wszystkie wyniki zaprezentowanych w niniejszym patiziale zostaty rownie
opublikowane w [57]. Giéwnym celem przeprowadzonytdstéw, byto sprawdzenie
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efektywndci algorytmu MuPPetS przy rozgdywaniu probleméw o najwgzym stopniu
trudnaci w poréwnaniu z algorytmami fmGA i BOA, ktore nra zalicz¢ do
najskuteczniejszych, znanych obecnie, algorytmoémwigrujacych problemy stworzone z
konkatenacji funkcji zwodniczych. Nalg pametaé, ze algorytm MuPPetS zostat
zaprojektowany do rozwiywania problemdéw obliczeniowych wygpujacych w swiecie
rzeczywistym. Jednak zycie funkcji zwodniczych, powszechnie znanego ¢@aia
testowego, pozwala na porownanie wszystkich trzalgorytméw w ich niezmienionej
formie. PorOwnanie takie daje roOwnmieistotne wskazOwki odrsaie ogolnych cech
charakteryzujcych algorytm MuPPetS i pozostate dwa algorytmy.

W tym miejscu naley rowniez zauway¢, ze dobor parametréw dla algorytmu fmGA, byt
powazng przeszkod w przeprowadzeniu eksperymentéw. Ostatecznie zhibwegno si na
uzycie parametrow zaproponowanych przez D. Goldbard&6], jednak rozmiar populacji
byt wyliczany na podstawie wynikéw zwréconych przaggorytm MuPPetS w sposéb, ktory
faworyzowat algorytm fmGA (patrz: rozdz. 3.7.2). tWn miejscu naley zauwayc¢, ze wzor
na wyliczenie rozmiaru populacji podany przez Dldberga w [36] nie jestayteczny do
zastosowa praktycznych. Wzor zakladaze wytkownik  posiada dwy wiedz o
rozwigzywanym zadaniu (np. liczba podfunkcji, z ktérygsudowany jest problem), a tak
nie uwzgédnia faktu,ze podfunkcje problemu magmie¢ zupetnie régny wptyw na ogolg
wartas¢ funkcji przystosowania.

3.7.1 Rao0znice pomiedzy wynikami uzyskanymi dla algorytméw BOA, fmGA i
MuPPetS

Nalezy zauway¢, ze dla wszystkich funkcji zwodniczychrytych do testéw w niniejszej
pracy (patrz: rozdz. 3.2), optimum lokalne (zbudowavyhcznie z genéw o warfoi ‘0’)
moze by znalezione przez algorytm zachtannynw+ 1 krokach, gdzien jest liczly bitow
potrzebrm do zakodowania rozwzania. Rozwjzanie zwrdcone przez algorytm zachtanny
jest nazywane ,tatwym rozwzaniem”. Optimum globalne (zbudowane wo#nie z genéw o
wartasci ‘1) jest rGzne od tatwego rozwizania” na kadej pozycji. Z tego powodu w wielu
pracach, gdzie jako funkcje testoweywane g funkcje zwodnicze, podajecsivytacznie
liczbe, lub odsetek ‘1" w genotypie uzyskanego ragania [34, 35, 36, 73]. W zadku z
faktem, ze autor chciatby dostarc&yak petnej informacji o uzyskanych wynikach, jak t
tylko maozliwe, pozwalajgc tym samym na dokonywanie analiz i porowna
nieuwzgkdnionych w niniejszej pracy, prezentowane wynikildzawier& nie tylko liczle
gendéw o wartéci ‘1’ w genotypie rozwgzania wynikowego, ale réwnieinne informacje.
Nalezy podkreli¢, ze wyte funkcje testowe posiadapkreslone cechy. Na przykiad, w tabeli
Tabela 29 zaprezentowangwyniki dla 150-bitowej funkcji typu ,spike hardzbudowanej
wytacznie z 5-bitowych funkcji zwodniczyctSrednia ocena wynikéw zwrdconych przez
algorytmy fmGA, BOA i MuPPetS w 10 przebiegach tdpowiednio: 215,73, 219 i
218,96.Ranica pom¢dzy fmGA i BOA to 1,14%, a unica pome¢dzy BOA i MuPPetS to
zaledwie 0,01%. Zasadne jestwpytanie, czy tak&ladowa, rénica rzeczywicie ma jakié
znaczenie.Zeby odpowiedzi®é na to pytanie naly zauwayé, ze wart@é tatwego
rozwigzania”, dla tego przypadku to:

9 * wartos¢ lokalnego optimum dla funkcji “5Ih”
+

21* warto$¢ lokalnego optimum dla funkcji “5hh”

9*0.99 + 21 *9.88 = 216,39
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Teraz jest oczywisteze srednie rozwazanie zaproponowane przez algorytm fmGA jest
bardzo niskiej jakéri, poniewa jest gorsze nawet od ,fatwego rozeania”.

Innym pytaniem, ktére mma postawd patrzc na wyniki dla wspomnianej 150-bitowe]
funkcji typu ,spike hard” zbudowanej wadznie z 5-bitowych funkcji zwodniczych jest, czy
réznice to nie szum statystyczny. Jak zostato zazmecaeazeéniej, gltdwnym wskanikiem
jakaosci rozwigzania dla konkatenaciji funkcji zwodniczych jest miartci¢ funkcji, ale liczba
genow przyjmujcych wart@é¢ ‘1. W tabeli Tabelas srednia warté¢ dla odsetka genow o
wartasci ‘1’ w rozwigzaniach proponowanych przez algorytmy fmGA, BOA uRPetS to,
odpowiednio: 0.294, 1, 0.974. Waito te wskazyj, ze wyniki proponowane przez algorytm
fmGA byty zupetnie inne i bardzo stabe w porownamidwoma pozostatymi algorytmami,
spairod ktérych BOA byto najlepsze, a MuPPetS zapropaio wyniki nieznacznie gorsze.

Nalezy rowniez zastanowd sie, czy poszukiwanie rozwkan, ktore dag bardzo niewielki
procentowy wzrost warkoi funkcji przystosowania jest zasadne. Aby odpolzie na to
pytanie naley zauway¢, ze cha@ dla wybranego przyktadu, xdica w wartdci funkcji
przystosowania porgilzy rozwgzaniem optymalnym, a tatwym rozg@aniem” to zaledwie
okoto 1,2%, to rénica ta nie wynika ze zmiany wasto kilku genow, ale wszystkich genow
w genotypie! A wgc nawet, jéli z punktu widzenia wartei funkcji przystosowania
rozwigzania g zblizone, to z punktu widzenia genotypu Bipetnie rane. Skoro tak, to dla
probleméw spotykanych w rzeczywistyrdwiecie algorytmy, ktére potrafi znaled
optymalne, lub prawie optymalne roawanie z punktu widzenia jaka genotypu, powinny
by¢ zdolne do przégia waskich gardet (w przedstawionych w tym rozdzialetaes za
waskie gardio naley uzna& kazda sktadows funkcje zwodnica, poniewa funkcje te g
trudne do rozwjgzania) i znalezienia zupetnie nowych rozza o znacaco lepszej jakeci.

Powyzsza opinia,ze drobne udoskonalenia proponowanych przez algorpawigzan,
mog prowadz¢ do przetomu, dzki ktoremu populacja me zasiedli nowa (potencjalnie
lepsz) nisz adaptacyjn znajduje potwierdzenie w przeprowadzonych badé&niBowysza
sytuacja zostata zaobserwowana przez autora rirjgpsacy dla algorytmow rozwaujacych
problemy projektowania przeptywu w szkieletowychcsach komputerowych [76, 77, 78].

3.7.2 Kodowanie, dostrajanie, procedura testowa

Wszystkie algorytmy (MuPPetS, fmGA i BOA) zostatgkpdowane wgzyku C++.
Wszystkie czsci wykonawcze algorytmow, dla ktérych byto to sizve, byty wspdlne dla
MuPPetS i fmGA (np. znacznasz fazy juxtapositional, wszystkie operacje na wiaiga
Kod zrodiowy algorytmu BOA zostakciggnicty ze strony Laboratorium Algorytmow
Genetycznych Stanu lllinois lliIGAL. Zostat oreyty w niezmienionym stanie z watkiem
dodania do algorytmu takich elementéw jak ogram@eczasowe i dodatkowych funkciji
testowych do zbioru tych, ktérezuoyly dostpne. Testy przeprowadzono na komputerze
AMD Athlon 64 X2 Dual Core Processor 3800+, 2 GB Az systemem operacyjnym
Windows XP SP2. Dla kalej funkcji testowej, kada z badanych metod zostata wykonana 10
razy w pierwszej fazie eksperymentéw (funkcje begana”) i 5 razy w drugiej gZci
eksperymentoéw (funkcje z ,ogonem”).

Algorytm fmGA w fazie primordial wykonuje pewnliczbe operacji, ktéra jest z gory
okreslona. Z tego powodu nzoa oszacowaile razy w fazie primordial zostanie wyliczona
wartas¢ funkcji przystosowania. Aby unmbwi ¢ porownanie efektywri@gi MuPPetS i fmGA,
zdecydowano sinajpierw wykond procedu¢ dostrajania i testy dla algorytmu MuPPetS, a
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dopiero pdéniej wykon& testy dla fmGA, przy czym ustawienia dla fmGA baady na
liczbie wyliczen funkcji przystosowaniaaytej przez MuPPetS. Taka procedura faworyzuje
algorytm fmGA, poniewa zastpuje warunek stopu bazgy na czasie (a wt na
rzeczywistym zapotrzebowaniu na moc obliczemjpowarunkiem stopu bazagym na liczbie
wyliczen funkcji przystosowania (miarodajna ocenazpiaaici obliczeniowej - patrz punkt
3.7.3.1). Sytuacja taka faworyzuje algorytm fmGAgongwa w trakcie jego pracy
wykonywanych jest wiele operacji nie meych zwgzku z wyliczaniem wartai funkciji
przystosowania (na przyktadsje mechanizm ,threshold” zdecydujee osobnik ma by
kopiowany do nagpnej populacji zamiast zostakrzyzowany).

Procedura dostrajania algorytmu MuPPetS zostateppozvadzona wytznie dla
pojedynczej populacji wirusow (bezzycia wzorcédw gendw). Poszukiwane byly takie
ustawienia dla fazy ewolucji populacji wiruséw, abmazliwiata ona poprawianie CT, do
ktérego populacja wiruséw jest przypisana, przyimainej wymaganej mocy obliczeniowe;.
Pozostale parametry zostaly oltome na podstawie dwiadczenia autora, oraz
wczesniejszych testow przeprowadzonych w toku prac ndgbrgtmem. Ostatecznie
zdecydowano sina ustawienia zaprezentowane w tabeli

Tabela 11. Parametry dla algorytmu MuPPetS

Nazwa parametru Waro
Liczba wzorcéw w puli wzorcéw genow 200
Minimalna diugé¢ wzorca genéw 3
Liczba pokolé wiruséw 5
Liczba wiruséw przypisanych do CT 400
Wspétczynnik redukcji liczby wiruséw w

kolejnym pokoleniu wiruséw 0,8
Prawdopodobiigstwo ctcia 0,05
Prawdopodobigstwo sklejania 0,5
Prawdopodobigstwo mutacji 0,1
Prawdopodobigstwo usunicia genu 0,1
Prawdopodobigstwo dodania genu 0,1

Ograniczenie czasowe bytoze w zalenosci od funkcji testowej. Maksymalny czas
przeznaczony na obliczenia podany jest w tabeli

Tabela 12. Ograniczenia czasowste dla algorytméw MuPPetS i BOA

Funkcja testowa Ograniczenie czasowe [s]

30-bitowa 200

50-bitowa 1200

150-bitowa (only 5) flat hard 4500
150-bitowa (only 5) spike

strong and spike hard 3500
150-bitowa waszystkie

pozostale 2500

300-bitowa 7000

Tabela 13. Parametry dla algorytmu fmGA

Nazwa parametru i Walo
Liczba osobnikéw sprawdzanych przez
mechanizm ‘threshold’ 10% populacji
Liczba generacji w fazie juxtapositional 20
Prawdopodobiigstwo ctcia 0,03
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Prawdopodobigstwo sklejaniz

Prawdopodobigstwo mutacji

Prawdopodobigstwo dodania gen

==
O IO O ik

Prawdopodobigstwo usunicia genu

Faza primordial algorytmu fmGA byta uruchamiana péametrik=1,2,3, lubk=1,2,3,4,5,
w zaleznosci od funkcji testowej. Wart@ | byta zmniejszana o 1 przy#@dym uruchomieniu
fazy primordial (patrz punkt: 3.3.2). Rozmiar pagmji dla danej funkcji testowej, byt tak
okreslany, zeby oczekiwana liczba wylicae funkcji przystosowania (przy pomgaiu
mechanizmu ,threshold”) w fazie primordial byta néavnajwekszej liczbie wyliczé funkciji
przystosowania dla algorytmu MuPPetS we wszystliBhprobach. Liczb osobnikéw w
populacji wyliczano zgodnie ze wzorem:

eval
order_* (length—order. )+(order,” —order, )/2 ’

POR..=

gdzie

pop,,e 10 Obliczany rozmiar populacji dla fmGAgval jest
najwickszy liczbg wyliczen funkcji przystosowania dla
MuPPetS we wszystkich 10 prébach dla danej furtksjiowej,
length to dluga¢ funkcji testowej, aorder,,, jest maksymaln
diugcécia funkcji zwodniczych, z ktérych zbudowana jest
funkcja testowa

(43)

Dodatkowo jéli wszystkie rozwazania zaproponowane przez algorytm MuPPetS byty
optymalne, to rozmiar populacji dla algorytmu fm®¥ podwajany. Rozmiar populacji dla
algorytmu fmGA dla poszczeg6lnych funkcji testowyebstat zaprezentowany w tabeli
Tabela 30.

W  przypadku algorytmu fmGA wydaje ¢si pozadane, aby zmniejséza
prawdopodobigstwo cekcia wraz ze wzrostem diugm funkcji testowej. Intuicja
podpowiadaze w przeciwnym przypadku algorytm fmGA neow fazie juxtapositional mée
problem ze skonstruowaniem pelnego regania z blokow budggych, ktore
wyprodukowat w fazie primordial. Przeprowadzondyagykazaty jednakze nizsze warteci
prawdopodobigstwa ceécia dla funkcji 50- i 150-bitowych, powodupbnizenie efektywnéci
algorytmu. W zwizku z tym prawdopodobistwo ckcia pozostato na niezmienionym
poziomie dla wszystkich dtugoi funkcji testowych.

Algorytm messy GA mzna opisa jako fmGA z dodatkowymi wadami i w ogOle nie byt o
testowany. Naley spodziewa si¢, ze wyniki zaproponowane przez mGAda nielepsze i
te, ktére zostaty zaproponowane przez fmGA. Wygtggcym wyjasnieniem dla pomiricia
MGA w testach powinien Byrowniez fakt, ze liczba cagow, ktéra musi by wygenerowana

w fazie primordial algorytmu mGA dla 300-bitwoegmblemu ik=5 to okoto 5.6 *10" (w
wynikach prezentowanych w niniejszej pracy i w [5dlp fazy primordial algorytmu fmGA
potrzeba nie wicej niz 4*10* ciagow, a algorytm MuPPetSzywa nie wecej niz 54 *10’
wyliczen funkcji przystosowania dla wygenerowania rogminia). Z tych samych powodow,
dla tej samej funkcji testowej z ,ogonem”, ktoest problemem 600-bitowym, algorytm
mGA potrzebowatby do przeprowadzenia fazy primdrdi@to 1.9 *10" cagow.
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Wyboér ustawié dla algorytmu BOA, podobnie jak dla fmGA, nie lzgdaniem prostym.
Pierwszym problemem byt wybor waéto dla parametruk, poniewa funkcje testowe
zawieraty sklejenia funkcji zwodniczych o zrej diugdci (niektére zawieraly funkcje
zwodnicze o diug&i 5, a inne nie). Innym problemem byt wybér rozmigpopulacii.
Zdecydowanoze dla kadej grupy funkcji testowych (grupowanie odbywate 13& podstawie
diugdéci funkcji) procedura dostrajania ¢dvie odbywa sie oddzielnie i zostanie
przeprowadzona dla najtrudniejszej funkcji z caejipy (a wec dla funkcji typu ‘spike
hard’). Taka procedura testowa wydaje &woryzow& algorytm BOA — w przypadku
probleméw, ktére spotykamy wwiecie rzeczywistym zwykle nie wiemy wiele o ich
wilasndciach, a w¢c nie mana wskazé najtrudniejszego. Procedura dostrajaniaciabj
rozmiary populacji licace 5 000, 10 000, 20 000, 40 000, 80 000 i 120 @aibnikéw. W
zwigzku z faktemze dla parametrig=2 BOA nie byt w stanie znaté zadnego optymalnego
rozwigzania dla funkcji 150-bitowej, zrezygnowano zywania tego ustawienia na kogzy
k=4. Naley zauway¢, ze fakt ten niewtpliwie faworyzuje algorytm BOA, poniewauzywa
on idealnej wartéci parametru k, w odniesieniu do roasywanego problemu (wagé k=4
jest idealna dla problemu zZonego ze sklejenia funkcji zwodniczych, ktére ni@jgn
diugadéci wigkszej nz 5). W przypadku rzeczywistego problemu takie derygne ustawienie
parametruk bytoby najprawdopodobniej nierdove. Pozostate parametry zostaty ustawione
tak jak w [73]. Pelne zestawienie parametréw dipajtmu BOA podane jest w tabeli Tabela
14.

Tabela 14. Parametry dl_a algorytmu BOA

Nazwa parametru Waro
80 000 (dla funkcji 150- i 300-bitowych)
10 000 (dla funkcji 50-bitowych)

Population 5 000 (dla funkcji 30-bitowych)
k 4
T (% populacji zagpowanej prze:
nowe osobniki 50%
Prawdopodobigstwo mutacii: 0,01
Miara dla poréwnywania jakei
sieci bayesowskich Metryka K2

W drugiej czsci eksperymentow, przeprowadzonych dla algorytméwPMetS i BOA,
uzyto takich samych ustawie ograniczé czasowych.

3.7.3 Woyniki i komentarze

Zaprezentowane w [57] i w niniejszej pracy wynika @lgorytmu fmGA g w niektorych
miejscach znagzo r&zne od wynikow zaprezentowanych w [36]. Ten fakizempocatkowo
zaskakiwé, nalery jednak zauway¢, ze pomimo podobigstw istniej znacace r&nice
pomidzy testami fmGA wykonanymi przez zespot D. Goldfaer tymi prezentowanymi w
niniejszej pracy. Jednz gtdwnych ranic jest procedura inicjalizacji CT — Goldberg
inicjalizuje samymi zerami, w niniejszej pracy pesden jest catkowicie losowy. Jest praywd
ze CT zawiergicy w genotypie same ‘O’ jest teoretycznie najgomszyunktem startu dla
algorytmu genetycznego (poniewgest to optimum lokalne, dla ktérego genotyp jEsny
od optimum globalnego na k@dej pozycji). Taki ,wyzerowany” CT jest jednak roien
bardzo wygodnym punktem startu dla algorytmu fm@éniewa powoduje,ze niemaliwe
jest zdominowanie fazy primordial przeagii bitéw, ktére naleg do wielu r&nych blokow
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budupcych. Na przyktad @i funkcja testowa jest zbudowana z 3 funkcji zwodgch o
diugdéci 3, chg bitow [(1,0) (4,0) (7,1)] &dzie bardzo dobry dla CT o genotypie
100 100 000, a bardzo staby dla ,wyzerowanego” GEotypie 000 000 000. Draigstotry
réznica s3 funkcje zwodnicze wyte do budowania funkcji testowych. Nie wiemy jakie
doktadnie funkcje zwodnicze zostatyye w pracy [36]. Wreszcie trzecznaczaca roznica
s3 uzyte w niniejszej pracy funkcje testowe, ktéeebmrdzo trudne nie tylko ze wazglu na
uzycie funkcji zwodniczych, ale réwnieze wzgédu na:
* minimalne rG@nice pom¢dzy wartgciami lokalnego i globalnego optimum dla
funkcji zwodniczej,
» uzycie wielu funkcji zwodniczych o uinej dtugaci i roznym wpltywie na wartét
funkcji testowej

Wymienione powyej fakty sprawiaj, ze wszystkie funkcje testowe typu ‘hard’ i typu
‘spiked’, wzyte w niniejszej pracy powinny stanawbardzo trudny do rozwzania problem
dla kazdego algorytmu.

3.7.3.1 Ztozonaosé obliczeniowa dla algorytméw BOA i MuPPetS

W wielu publikacjach dotyegych problematyki algorytmow ewolucyjnych jedymiar
uzytej przez algorytm mocy obliczeniowej jest licalogliczen funkcji przystosowania. Jest to
rozgdne dla algorytméw, ktore poza wyliczaniem wéetofunkcji przystosowania nie
wykonuj innych, wymagaicych znacznej mocy obliczeniowej (ae¢wiczasu) operacji.
Przyktadem takiego algorytmu jest klasyczny algorygenetyczny (angsimple GA. W
niniejszej pracy za podstawauniare ztozonasci obliczeniowej przyjto czas obliczé Jest to
uprawnione, poniewawszystkie testy przeprowadzono na tym samym koerpat Dobrym
przyktadem, jak rone mog by¢ proporcje pomidzy rzeczywdcie wytym naktadem mocy
obliczeniowej, a liczp wyliczen funkcji przystosowania jest porownanie wynikow 8l i
150-bitowych funkcji typu ‘flat normal’ zkonych z funkcji zwodniczych o diugo 3.
Poréwnanie liczby wylicze funkcji przystosowania dla algorytméw BOA i MuPBejest
przedstawione na Rys. 19. Jak wid#a osagniccia tego samego wyniku (oba algorytmy
znalazty optymalne rozwkanie we wszystkich 10 prébach) liczhaytych wyliczen funkcji
przystosowania jest znaczniesda w przypadku BOA.
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Rys. 19 Poréwnanie liczby wylicadunkcji przystosowaniaaytej przez algorytmy BOA i
MuPPetS przy poszukiwaniu rozgania dla funkcji testowych ‘50-bit (only 3) flabormal’ i
“150-bit (only 3) flat normal’

Na Rys. 20 przedstawiono porownanie czasu ohbliazgitego przez algorytmy BOA i
MuPPetS przy poszukiwaniu rozzywania dla tych samych funkcji testowych (‘50-mhly
3) flat normal’ i ‘150-bit (only 3) flat normal’}Jak wid& pomimo,ze dla funkcji 150-bitowej
liczba wylicze funkcji przystosowania jest ponad dwa razyksza w przypadku algorytmu
MuPPetS, to czas obliczewzyty przez MuPPetS jest okoto dwa razy krotszy!
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Rys. 20 Poréwnanie czasu obliaz#ia algorytméw BOA i MuPPetS przy poszukiwaniu
rozwigzania dla funkcji testowych ‘50-bit (only 3) flabrmal’ i ‘150-bit (only 3) flat normal’

64



Jak wid& na podstawie zaprezentowanego posyyprzyktadu, czas oblicaeuzywany
przez algorytm (a wi rzeczywisty naktad obliczeniowy) dmie wraz ze wzrostem dtugm
kodowania problemu znacznie szybciej dla BOA dia MuPPetS. Dla takie] samej jak w
[73] metody konstrukcji sieci bayesowskiej, zdmas¢ obliczeniowa tej axci algorytmu
BOA wynosi: Ok2“n®N +knr’), gdzien to rozmiar problemuN jest liczlky osobnikow w
populacji, ak to maksymalna liczba pozioméw w drzewie. Ponievdla problemu 50-
bitowegoN = 10 00Q dla 150-bitowegdN = 80 000i N>>n, czas péwi¢ccony na budowanie
sieci bayesowskie] przy keej iteracji, powinien by okoto 72 razy wikszy dla problemu
150-bitowego, i dla problemu 50-bitowego.

Sredni czas potrzebny algorytmowi MuPPetS przydeq iteracji to suma czasu
potrzebnego na przeprowadzenie operacji na CTngafrzyktad generacja wzorcow genow i
likwidacja CT o identycznych genotypach) i czasurpebnego na ewolugjpopulacii
wirusow:

M (th' Nvir’ Nger) = NCT*TCT + NCT* N, * Ngen* Tvir '

gdzie N, jestsrednh liczbg CT w trakcie przebiegu algorytmu,

T, jest czasem potrzebnym na wykonanie operacji dla
poszczegolnych CTN,, jestsredng liczbg wiruséw w trakcie

ewolucji populacji wiruséw (liczba wiruséw malejeraz z (44)
kolejnymi iteracjami), N, to liczba iteracji dla ewolucji

populacji wiruséw,T, to czas potrzebny na przeprowadzenie
operacji na pojedynczym wirusie (wyliczenie wadofunkcji
przystosowania, dziatanie operatorowce i sklejania, etc.).

vir

Generacja wzorcow genow jest opesadjtorej ztozonas¢ obliczeniowa nie jest zatea od
rozmiaru problemu i czas potrzebny na jej przepamaaie jest podobny dla k@ej iteracji.
Usuwanie CT o tych samych genotypach zaled liczby CT. Liczba poréwnmiapomiedzy
genotypami poszczegoélnych CT wynosi w najgorszymierdjeili wszystkie CT zostaty
zmodyfikowane w efekcie ewolucji populacji wiruséwa, wic kontrok genotypu nalezy

Ner * (Ner =)
2

przeprowadz dla kadego CT) . T, jest zalene przede wszystkim odi, i

Nor <<N,, *Ng,, W zZwihzku z tym pierwsza & sumy M(N,,N, ,N,) moze zosta
zignorowana, co daje:
M(th'Nvir'N )=NCT*Nvir*Ng

en* Tvir (45)

gen
W zwigzku z faktemze T, jest state, zlbonai¢ obliczeniowa pojedynczej iteracji algorytmu
MuPPetS wynosD(N), gdzieN = N, * N, * N,

Nalezy jednak zauway¢, ze N zalezy od rozwhzywanego problemu w ogole, a nie
jedynie od rozmiaru rozwzywanego problemu. Im trudniejszy jest problem (clest to
pojecie wiaciwie niedefiniowalne) tym bardziej znagx bedzie wzrostN w miak wzrostu
diugasci problemu. Dlatego w naginym podrozdziale zostanie przeprowadzone poréwenani

w jaki sposOb zapotrzebowanie na moc obliczenidia algorytméw BOA | MuPPetS zale
od typu funkcji testowej.
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3.7.3.2  Ztozonos¢ obliczeniowa i liczba wyliczé funkcji przystosowania.

Grupa funkcji typu ‘flat normal’ bez ogona jest dabdo poréwna pomkdzy
algorytmami MuPPetS i BOA, poniewalla wszystkich funkcji z tej grupy oba algorytmy
zawsze znajdowaly rozedania optymalne, a we jakas¢ wynikdw proponowanych przez
oba algorytmy byta identyczna. Na Rys. 21 zapremeaho czas obliczei liczbe wyliczen
funkcji przystosowania dla obu algorytméw w zalesci od dtugdci funkcji testowej. Jak
mozna zauway¢, algorytm MuPPetS jest okoto 2 razy szybszy od BQAlrugiej jednak
strony liczba wyliczé funkcji przystosowania jest kilkakrotnie giisza nk w przypadku
BOA i ta r@nica zwkksza st wraz ze wzrostem diugo problemu. Powssza zalenosé
wskazuje na faktze im diwszy jest czas potrzebny na wyliczenie wartofunkciji
przystosowania, tym bardziej efektywnydaie algorytm BOA w poréwnaniu z MuPPetS. Z
drugiej strony czas oblicagktory jest niezbdny dla BOA do znalezienia rozgziania rénie
znacaco wraz ze wzrostem dtugo problemu bez wzgtu na to czy problem jest ,trudny”,

czy Jfatwy” do rozwigzania. Taka sytuacja jest pokazana na *dla furikgji i 300-bitowych z
ogonem BOA nie bylo w stanie znaderozwiazania optymalnego

Rys. 22. Czasayty przez BOA jest kilka razy diszy dla problemu 150-bitowego, do
ktérego zostat doklejony bardzo tatwy do rozménia ,ogon” (konkatenacja funkcji o
diugdéci 1 — im wkecej jedynek w genotypie, tym wksza warté¢ funkcji; patrz rozdz. 3.2).
Liczba wyliczer funkcji przystosowania dla problemu 150-bitoweg@dnre mniej nz dwa
razy, podczas gdy czas obliezevydtuza st kilkukrotnie. Jeszcze ciekawsza sytuacja ma
miejsce dla problemu o dilugm 300 bitbw — czas oblichewzrasta dwa razy i agia
maksymalny dozwolony limit 7000 sekund, przy jedresnym dwukrotnym spadku liczby
wyliczen funkcji przystosowania! Dodatkowy czas ief& czasu, ktory wczmiej zostat
paswiecony na wyliczanie wartgi funkcji przystosowania zostat zyty na budowanie sieci
bayesowskiej. Nalgy rowniez podkréli¢, ze BOA byt bardzo daleki od znalezienia
optymalnego rozwizania, dla 300-bitowej funkcji ‘(only 3) flat norihaiczba ‘1" w
genotypie byta misza nk 70%.
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Rys. 21. Zalenos¢ pomidzy czasem oblicZei liczbg wyliczen funkcji przystosowania, dla
algorytmow MuPPetS i BOA dla grupy funkcji testovway¢only 3) flat normal’ bez ogona
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Rys. 22. Zalenosci pomiedzy czasem obliczel liczba wyliczen funkcji przystosowania dla
algorytmu BOA
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Rys. 23 prezentuje zaleos¢ ztozonasci obliczeniowej dla algorytmu MuPPetS i jest
analogiczny do Rys. 22. Mpa zauway¢ istotne r@nice — wzrost czasu obliczejest
proporcjonalny do liczby wylicze funkcji przystosowania. Co weej algorytm MuPPetS
znalazt optymalne rozwzania dla funkcji z doklejonymi ogonami we wszyskkiprobach.
Na podstawie przedstawionych w niniejszej pracy iwdw mozna przypé, ze dodatkowy
czas potrzebny na rozgwanie funkcji z doklejonym ,ogonem” zostatztly na znalezienie
zaleznosci pomiedzy odpowiednimi grupami genow (np. poprzez odriaieeg odpowiednich
wzorcow gendw) oraz wymiartych informacji pomgdzy koewoluugcymi CT.
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Rys. 23. Zalenosci pomiedzy czasem obliczel liczba wyliczen funkcji przystosowania dla
algorytmu MuPPetS

Na Rys. 24 i Rys. 25 przedstawiony zostat przehiggrytmu MuPPetS dla funkcji z i
bez ,ogona”. Oba przebiegy podobne, a gtownroznica jest liczba CT, ktéra dla funkcji z
,ogonem” jest okoto 1,5 raza wksza. W obu przypadkach algorytm MuPPetS znalazt
rozwigzanie optymalne.
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Warto $€ funkcji przystosowania
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Rys. 24. Jeden z przebiegow algorytmu MuPPet3udlcji testowej ‘300-bit (only 3) flat

H
normal
120 30
100 25
80 20
-0 -0
60 A 15
-
/K
e
A/
/‘/
40 —& 10
//(
/A
V'3
b
/A’
20 /,A/ 5
/A
/l
/A’
/
0 - T T T T T 0
0 5 10 15 20 25 30

Liczba iteracji MuPPetS

‘ - - & - -Warto$é przystosowania najlepszego osobnika —#— Srednie przystosowanie CT — 4 — Liczba CT ‘

Liczba CT
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Jest oczywisteze niewielka liczba wylicze wartasci funkcji przystosowania nieztdna
dla otrzymania wynikow dobrej jako (jakkolwiek pogcie ,dobry” bytoby rozumiane —
optymalny, satysfakcjonagy, etc.) jest zalet algorytmu BOA. Jednale silna zalencsé
pomidzy czasem oblicZe a diugdcia problemu jest istoth wady. Nalery pamketac, ze
problemy obliczeniowe wysgpujace w praktyce, zwykle wymaggjdiugiego kodowania.
Ponadto fragmenty, ktore $ardzo trudne do rozwzania zwykle wysipuja z fragmentami
znacznie fatwiejszymi do rozwdania (patrz: rozdz. 2.4.6 cecha C). Dla takich problamé
(jak na przyktad problem projektowania przeptywszkieletowych sieciach komputerowych
[76, 77, 78]) algorytm BOA jest matazyteczny, z drugiej strony MuPPetS wydaje By
bardzo obiecucym narzdziem.

3.7.3.3 Jakos¢ wynikow zaproponowanych przez poszczegolne algomiy.

Na Rys. 26 i Rys. 27 zaprezentowano porownanie thasd’ (ang. unitation) w
wynikach zwréconych przez algorytmy MuPPetS i BAA fiinkcji r&znego typu i diugéci.
Dla algorytmu MuPPetS odsetek ‘1’ w roz@aniach jest podobny dla funkcji z ,ogonem” i
bez i nieznacznie spada wraz ze wzrostem dhigproblemu. Na Rys. 27 odsetek ‘1’
nieznacznie wzrasta, poniewvaalgorytm MuPPetS ,wypehit” ‘1’ caty ,ogon”, co
spowodowato wzrost ogllnego odsetka ‘1’ w ragzainiu. Wyniki zwrocone przez BOA
zachowug sic w inny sposob — dla funkcji bez ,ogona” spadeketkis ‘1’ wraz ze wzrostem
diugdéci problemu jest minimalny lulzaden. Jednak dla funkcji z ,ogonem” wyniki s
znacaco gorsze m w przypadku MuPPetS. Dla funkcji z ,ogonem” algmnyMuPPetS nie
tylko zwraca rozwgzania lepszej jakai, ale rownie dziata znacgco szybciej ni algorytm
BOA, co zostalo zaprezentowane na Rys. 28.

" nie oznacza to jednake te fragmentyasw petni separowalne, jak w przypadku funkcji testoh uzytych w
niniejszej pracy
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PPetS i BOA dla funkcji

Rys. 26. Poréwnanie odsetka ‘1’ w rozmaniach algorytmow Mu

typu ‘spike normal’

w\\\\\\\\\\\\§
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Rys. 27. Poréwnanie odsetka ‘1’ w rozwaniach algorytmow MuPPetS i BOA dla funkcji

typu ‘spike hard’
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Rys. 30. Jeden z przebiegéw algorytmu MuPPet8udlecji testowej ‘150 (only 3) flat
strong’

3.7.3.4  Wyniki — podsumowanie

Wyniki eksperymentow przeprowadzonych na algorytm&tuPPetS, BOA i fmGA,
omowionych w niniejszym rozdziale, zostaty zapréaemne w tabelach: Tabela 28, Tabela
29, Tabela 30 (Zatznik A - wyniki). Eksperymenty zostalty podzielona dwie czsci:
eksperymenty na funkcjach bez ,ogona” i eksperymeaat funkcjach z ,ogonem”. Pierwsza
cze$¢ eksperymentow pokazuje problemy algorytmu fmGA b@la 28) w uzyskaniu
satysfakcjonujcego wyniku, kiedy funkcje bazowe (patrz: punkt)3rdap rézny wptyw na
0go6lm wartas¢ funkcji przystosowania. Wszystkie funkcje typuilsgy byty bardzo trudnymi
zadaniami do rozwkiania dla fmGA. Nawet funkcje o diugm 30 bitow byty zbyt trudne,
aby fmGA znalazt rozwaizanie optymalne we wszystkich przeprowadzonych gebhbNaley
zauway¢, ze nakfad obliczeniowy aywany przez fmGA (mierzony czasem obligydoyt
okoto 10 razy wikszy, nz ten wyty przez algorytm MuPPetS. Nale oczekiwg, ze w
drugiej czsci eksperymentow, gdzie do funkcji testowych dodamgon” algorytm fmGA
radzitby sobie jeszcze gorzej. Z tego powodu zdeeyoho s¢ wykluczye fmGA z drugiej
czesci eksperymentow.

W pierwszej czsci eksperymentow, dla funkcji o diugm 30 i 50 bitéw algorytmy BOA i
MUPPetS bylty w stanie znéie optymalne rozwjzanie we wszystkich probach z wigiem
jednej, kiedy BOA nie znalazt optymalnego rozrania. Naley jednak zauway¢, ze nakiad
obliczeniowy uyty przez BOA byt znacznie m8zy — od dwoch, zado siedmiu (z jednym
wyjatkiem dotycacym przypadku, kiedy BOA nie znalazt optymalnegawnpzania).
Rdéznica w wytym naktadzie obliczeniowym zanika dla funkcji fugiosci 150 i 300 bitow —
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czas obliczé byt mniej wicej taki sam dla obu algorytmow. Jednak z drugdiejny, dla
niektorych problemoéw o diugoi 150 bitow BOA zwraca lepsze wyniki niMuPPetS
(MuPPetS nie zawsze byt w stanie zuéleozwigzanie optymalne we wszystkich prébach).
Ponadto, dla problemow o diugd 300 bitbw BOA zwraca znageo lepsze wyniki,
zwtaszcza dla funkcji testowych typu ,hard”.

W drugiej czsci eksperymentéw do funkcji testowych dodany zostgon”. Dla
krotszych funkcji (30- i 50-bitowych) oba algorytniyylty w stanie znal& rozwigzania
optymalne we wszystkich probach, jednak czas oblictat s¢ mniej wiecej réwny. Dla
funkcji 150-bitowych algorytm MuPPetS byt lepszyadll rénych funkcji, natomiast BOA
byt lepszy w jednym przypadku. Nakiad obliczeniowyt znacaco nizszy w przypadku
MuPPetS — nawet doggiiu razy. Dla problemoéw 300-bitowych przewaga MufShead BOA
staje st bezsprzeczna. Jaiowynikdw zwracanych przez BOA spada do poziomujykto
mozna okréli¢, jako nieakceptowalny — w niektorych przypadkdokdnia wartéé¢ funkcji
przystosowania wynosi mniejnivartagi¢ rozwigzania, ktére mena znale¢ w 601 krokach
przy pomocy prostego algorytmu zachtannego. W mdip algorytmu MuPPetS jego
efektywna¢ dla funkcji 300-bitowych wzrasta po doklejeniu go@”. Wzrost efektywngei
MuPPetS jest zaskakigy, ale mae by tatwo wyjaniony — og6lna wartg odsetka ‘1’ w
rozwigzaniach wzrosta w poréwnaniu z funkdpez ,ogona”, poniewa MuPPetS tatwo i
szybko wypetnia ‘1’ caly ,ogon”. Fakt wzrostu efginosci MuPPetS po doklejeniu
,ogona” pokazuje jeszcze dobitniej wady algorytm®A& w szczeglln&i jego brak
elastycznéci.

Na podstawie przeprowadzonych badaozna wskazéatrzy zalenosci:

1. Im wigksza jest liczba genow niegina do zakodowania rozgwania, tym szybszy
staje s¢ algorytm MuPPetS w poréwnaniu z BOA.

2. Im wiecej cech wymienionych w rozdziale 2.4.6 posiadablenm, tym bardziej
efektywny staje gialgorytm MuPPetS w poréwnaniu z BOA.

3. MuPPetS jest w stanie rozyzywa’ problemy na podobnym poziomie efektywoip
podczas gdy BOA jest wysoce zaie od parametrow problemu (dla funkcji 300-
bitowych z ,ogonem”, BOA a6 razy na 10 zwrocito wyniki gorszeznjrozwigzanie
tatwe do znalezienia”).

Powyzsze obserwacje pozwadajysuraé stwierdzenieze algorytm MuPPetS ma szarg&
si¢ efektywnym nargdziem do rozwgzywania praktycznych probleméw. Cechngo dwa
rézne rodzaje sposobOw przechowywania informacji oippaniach pongidzy genami (ang.
linkage i jest tatwy do zrownoleglenia (np. wszystkie mge na poszczegolnych
populacjach wiruséw magby¢ wykonywane réwnolegle). W tabeli Tabela 15 przedsino
zestawienie wad i zalet poszczegoélnych algorytmow.

Tabela 15. Poréwnanie zalet i wad algorytmow BOALRW®etS i fmGA

Cecha BOA fmGA MuPPetS

Efektynas¢ dla funkciji
kroétkich (do 50 bitow) i

typu ‘flat’ Najlepszy| Najgorszy Sredni
Efektynas¢ dla funkciji
krotkich (do 50 bitow) i Najlepszy| Najgorszy Sredni
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typu ‘spike’

Efektynas¢ dla funkciji

krétkich (do 50 bitow), Nie

typu ‘flat’ z ,ogonem” Najlepszy /Sredni dotyczy| Najlepszy /Sredni
Efektynai¢ dla funkciji

krétkich (do 50 bitow), Nie

typu ‘spike’ z ,ogonem” Najlepszy /Sredni dotyczy| Najlepszy /Sredni
Efektynas¢ dla funkcji

dtugich (powyej 150 Najlepszy

bitow), typu ‘flat’ Najgorszy Sredni
Efektynas¢ dla funkcji

dtugich (powyej 150 Najlepszy

bitdw), typu ‘spike’ Najgorszy Sredni

Efektynas¢ dla funkcji
diugich (powyej 150
bitow), typu ‘flat’ z Niska / niezadowalaga Nie Wysoka
,ogonem” dotyczy

Efektynas¢ dla funkciji
dtugich (powyej 150

bitow), typu ‘spike’ z Niska / niezadowalafa Nie

,ogonem” dotyczy Wysoka
Liczba wylicze funkgciji Niska Bardzo

kosztu wysoka Wysoka
Naktad obliczeniowy Bardzo wysoka

inny niz wynikajacy z

wyliczen funkciji koszu Niska Srednia
Zaleznosé efektywndaci Bardzo wysoka

od dostrojenia

parametrow Srednial Niska
Elastyczneé¢ Brak

algorytmow

(automatyczne strojenie Brak Srednia
Mozliwo$ci pracy Bardzo niskie

rownolegtej Niskie Wysokie

3.7.3.5 Efekt kierunkowania uwagi

Algorytm MuPPetS posiada réwnienteresugca i potencjalnie pmdary cecke. Cecha ta
jest maliwa do zaobserwowania guzy innymi na podstawie wynikow dla funkcji typuaf
hard’ i ‘spike hard’. Pomimoze funkcje typu ‘spike hard’asgeneralnie trudniejsze do
rozwigzania nk pozostate funkcje, to w niektorych przypadkactoaftm MuPPetS znajduje
lepsze rozwjzania dla funkcji typu ‘spike’ i dla funkcji typu ‘flat’. Wyjanieniem tego
zaskakujcego zjawiska mae by fakt, ze dla funkcji typu ‘spike’ algorytm MuPPetS
najpierw probuje zna# jak najlepsze rozwranie dla tych funkcji bazowych, ktére maj
najwieckszy wptyw na wart& funkcji przystosowania, a dopiero fej zajmuje Si
pozostatymi sktadowymi problemu. Taki mechanizmriidgkowania uwagi mae zosta
osiggniety dzieki wzorcom genow — jd pewne czsci funkcji testowej § w danym
momencie przetwarzane ¢8ziej, to wygenerw one wecej wskazujcych je wzorcow
gendw. Im wgcej wzorcow gendw wskazigych dane miejsca w genotypie znajduje si
puli wzorcéw genow, tym wkszy wysitek obliczeniowy zostanie skierowany praggorytm
MuPPetS na analztych wianie fragmentow genotypu itd. Ten samogdgapcy Sk
mechanizm zatamie ¢sdopiero wtedy, gdy dalsze ulepszenia danego fragimgenotypu, w
danym kontefcie, nie leda juz mozliwe, lub keda bardzo trudne do znalezienia. W takiej
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sytuacji ,uwaga” algorytmu zostanie skierowanad{@rza pdérednictwem wzorcoéw genow)
na inne fragmenty genotypu. W tym miejscu nglezauwayé, ze mechanizmy
kierunkowania uwagisgsdobrze znanym zabiegiem w innych¢ggahch sztucznej inteligencji
[81[94].

Opisany powyej efekt w niewielkim stopniu dotyczy funkcji typnormal’. Przyczyn
jest fakt,ze ulepszenie i znalezienie globalnego optimum wltk¢ji bazowej typu ‘hard’ jest
zadaniem znacznie trudniejszymzndla funkcji typu ‘normal’. W zwizku z tym, gdy
ulepszenie dla funkcji typu ‘hard’ zostanie znabemd, to informacja o tym ulepszeniu jest
rozgtaszana wod populacji CT (za poednictwem wzorcOw gendw) ze znacznieksiza
sita niz w przypadku funkcji typu ‘normal’.

3.7.3.6  MuPPetS - autoadaptacja i globalna mutacja

Jednymi z najistotniejszych cech algorytmu MuPRet2ywiscie poza uyciem wzorcow
genow) jest cgciowa autoadaptacja i zdoktodo automatycznej globalnej mutacji. Obie te
cechy zostaly uzyskane ¢ki mechanizmom usuwania identycznych i dodawaniayah
CT. Mechanizmy te pozwalgna przetrwanie tylko tym CT, ktor@ s0 najmniej cgsciowo
rézne od pozostatych, a gd wprowadza nows wiedz do populacji CT. Po drugie,
wszystkie nowe CT g pocatkowo przetwarzane oddzielnie (za pormpokolejnych
uruchomi@é ewolucji populacji wiruséw), bez korzystania zeonzdw gendw i genotypu
innych CT, a wgc jest maliwe, ze wprowadz one jaks zupetnie now wiedz do populacji
CT. Naleey zauway¢, ze doktadnie taki efekt jest celem dzialania opeeatglobalnej
mutacji, majcego za zadanie ,wyli populacg z aktualnie okupowanego optimum
lokalnego i nie ma tu znaczenize operator globalnej mutacji w swojej klasycznejrsje
funkcjonuje w zupetnie innych sposéb.

Na Rys. 29 pokazano jeden z typowych przebiegdwralmu MuPPetS dla funkcji 50-
bitowej. Liczba CT rénie w kolejnych iteracjachzado 6 i gdy tak dea liczba CT nie jest ju
potrzebna, liczba CT spada ao poziomu 2-3 CT, ktére wystarczaplgorytmowi do
znalezienia optymalnego rozyania w tym przypadku. Dla funkcji 150-bitowej Iz CT
wzrasta do poziomu okoto 6-9 po okresie stategamstar (Rys. 30).

3.8 MuPPetS - Podsumowanie

W niniejszym rozdziale zaproponowano nowy algorybrazupcy czsciowo na idei
nieporadnego algorytmu genetycznego (amgessy GA oraz na idei wzorcéw genow.
Gtownym celem zaprojektowania algorytmu MuPPetS mdproponowanie metody, ktéra
moze efektywnie rozwazywat problemy charakteryzage se cechami wymienionymi w
rozdziale 2.4.6. Wyniki przeprowadzonych eksperytden uzyskane na bazie konkatenacji
funkcji zwodniczych (ang.decepteive functiofs pokazaty wysok efektywna¢, oraz
elastyczné¢ proponowanej metody. Algorytm MuPPetS jest w ganzwihzywa problemy
zbudowane z funkcji zwodniczych, ktorg szczegolnie trudnymi zadaniami dla algorytmow
bazupcych na idei algorytmu genetycznego. Ponadto, imkswa byta liczba genow
niezlednych do zakodowania problemu, tymasya byta efektywni algorytmu MuPPetS w
poréwnaniu z pozostatymi algorytmami. Dla funkcgstowych ziaonych czsciowo z
elementow trudnych (funkcji zwodniczych) i egziowo z tatwych (,ogon”) algorytm
MuPPetS jest zdecydowanie najlepszy sspod testowanych algorytmow (w niektorych
przypadkach algorytm BOA zwracat roawania gorsze nawet od ,tatwego” roawania).
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Innymi, istotnymi z praktycznego punktu widzeniacbhami MuPPetSadatwos¢ dostrajania
jego parametrow i niewielka w poréwnaniu z BOA iG# zaleznos¢ jakosci rozwigzania od
parametréw wedgiowych algorytmu. Obie te cechy zostaly uzyskamckil czesciowej
zdolnaci algorytmu do autodostrajania. Nayjezauwary¢, ze MuPPetS byt jedynym z trzech
testowanych algorytméw, ktéry zawszeywat tego samego zestawu parametréw bez
wzgledu na rozwizywany problem (funkcje 300-bitowe, 50-bitowe, foj&k typu ‘spike’,
‘flat’, z ,ogonem”, ,bez ogona”, etc.). Z drugiefreny, algorytm BOA jest bardzo czuly na
ustawienia swoich parametrow [13]. Na paagych przestankach mea zatem sformutowa
wniosek,ze wykorzystanie wzorcéw gendéw w sposOb zaprezemtgwa niniejszej pracy,
wraz z koewoluujcymi populacjami wirusow, me d& lepsze wyniki ni inne algorytmy.

Wyniki zaprezentowane w niniejszym rozdziale wskazue algorytm MuPPetS me
zosta& uzyty dla dowolnego problemu, ktory rama rozwizat innymi algorytmami opartymi
na idei algorytméw genetycznych.slieozmiar rozwgzywanego problemu stajecdkrotszy,

a czas niezfginy do pojedynczego obliczenia waxtbfunkcji przystosowania émie, BOA
wydaje s¢ by¢ lepszym nargdziem, chdé rowniez nieidealnym i ob@izonym znacgcymi
wadami (jak na przyktad silna zateos¢ jakosci wynikdw od parametréw weégiowych
algorytmu i rodzaju rozweywanego problemu). Dlatego do rozmywania trudnych
problemow obliczeniowych, zwlaszcza wymaggch diugiego kodowania, algorytm
MuPPetS wydaje siby¢ dobrym wyborem.

Na obecnym etapie batlarudno jest wskazajakiekolwiek istotne wady algorytmu
MuPPetS, jdi nie liczy¢ jego stosunkowo ciej skali skomplikowania w poréwnaniu ze
standardowym algorytmem genetycznym. Jednak, zomnigutora, istota operacji
wykonywanych przez MuPPetS powinnac¢biatwa do zrozumienia. Wyniki pokaau;
rowniez, ze MuPPetS mae by dobi odpowiedza na spadek efektywsoi algorytmu
genetycznego (i szerzej - ewolucyjnego) spowodowarryostem diugéci kodowania
problemu i trudnécia samego problemu.

W nastpnym rozdziale zostanie zaprezentowany algorytm R&iB-FuN, ktory jest
prébg wykorzystania idei zaprezentowanych w niniejszydziale do rozwizania trudnego
problemu praktycznego — projektowania przeptywuzkiedetowe] sieci komputerowe;j.
Innymi kierunkami badanad algorytmem MuPPetS powinnychrpwniez:

» Zaproponowanie bardziej zaawansowanyciwigdomych” metod selekcji wzorcow
genow (zarowno do dalszego przetwarzania, jakuwasia z puli wzorcow genow)

» Dalsze badania nad zaobserwowanym mechanizmemkmmania uwagi w celu
jego wycia do zwekszenia efektywngei algorytmu

» Stworzenie bardziej elastycznych metod dodawangsuwania CT

* Rozwinkcie zdolndci autoadaptacji algorytmu w taki sposoéb, aby
prawdopodobigstwa wycia operatorow ecia, sklejania, oraz mutacji bylty raczej
ewoluowane przez sam algorytnz nistawiane na state przezytkownika
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4. MuPPetS-FUN  — propozycja nowego algorytmu do
rozwigzywania problemu projektowania przeptywu w
szkieletowej sieci komputerowej bez rozgakien, opartego o
schemat dziatania algorytmu MuPPetS oraz algorytm EFAN

W niniejszym rozdziale przedstawiono algorytm MutBREuN Multi PopulationPattern
Searching Algorithm forFlow Assigment inNon-bifurcated commaodity flow), ktory jest
propozycyi nowego algorytmu rozwkujagcego problem projektowania przeptywu w
szkieletowej sieci komputerowej zorientowanej gpaeniowo. Algorytm MuPPetS-FuN
uzywa szablonu MuPPetS przedstawionego w rozdzialpo8jewa ten model algorytmu
opartego na idei algorytmu genetycznego pozwalaeloezt lepszych wynikéw i w
przypadku klasycznego algorytmu genetycznego, mmgdoego algorytmu genetycznego
(ang. messy genetic algoritimczy algorytmu BOA. W algorytmie MuPPetS-FuN abgt
rowniez zastosowane elementy algorytmu HEFAN, takie jakdweanie, uycie bazy tras,
oraz wycie mechanizmow krzpwania i oceny tras.

4.1 Budowa algorytmu MuPPetS-FuN

Algorytm MuPPetS-FuN korzysta w caiy z szablonu pracy zaproponowanego przez
algorytm MuPPetS. Szablon ten musiat¢ bpgdnak uzupetniony o elementy, ktorg s
niezledne, lub korzystne dla rozgaywania problemu projektowania przeptywu w
szkieletowej sieci komputerowej. Te elementy zgsteczerpnite z algorytmu HEFAN.
Struktura danych algorytmu MuPPetS-FuN zostatadstaeviona na Rys. 31.
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Populacja CT (petnych rozwigzan)

CT1 CT 2 cT3 CT4 CT N-1 CTN
CT
Genotyp/Fenotyp:
Trasa Trasa Trasa Trasa Trasa
22 50 9 1 8
(4.5) (1.3} (8.6) “ew 11.2) (5.2)
Froeame_— —— Popucawiusw
B e —
i \ 1 ) T ~
Wirus 1| |[Wirus2| |Wirus 3| |Wirus5| |Wirus 6| |Wirus7| [Wirus M1 | [Wirus M|
Wirus
Genotyp:
Trasa Trasa Trasa Trasa
22 8 33 26
(4,5) 5.2) (4.5) (1.2) Legenda:
Fenotyp:
Trasa Trasa Trasa Trasa Trasa s
33 77 ?2? 26 8 X Trasa pomigdzy wezlami y i z, o numerze identyfikacyjnym X
(4,5) 1,3) (8,6} LLL 1.2) (5.2) (v.2)

Rys. 31 Struktura danych algorytmu MuPPetS-FuN

Jak wid& na Rys. 31 w algorytmie MuPPetS-FUN zmianie ulggbsob kodowania
genotypu — pojedynczy gen nie jest reprezentowangrbie, ale przez identyfikator trasy.
Zbior dostpnych tras jest umieszczony w bazie tras, ktoréakmzaczerpwria i funkcjonuje
identycznie, jak w algorytmie HEFAN (patrz: punk.4.3). Fazy i przebieg algorytmu
MuPPetS-FuN jest identyczny jak w przypadku algorytMuPPetS, (patrz: punkt. 3.5.3) z
wyjatkiem r&nic w sposobie dodawania i usuwania CT opisanych nastpnym
podrozdziale, oraz zmodyfikowanym przebiegiem faziR&nica w przebiegu fazy 1 polega
na tym,ze dla nowododanego CT populacja wiruséw jest praetana bez udziatu wzorcow
gendw nie dhaej niz okreslong liczbe pokoler (w algorytmie MuPPetS trwato to tak diuga, a
ewolucja populacji wiruséw nie przestata poprawiankcji przystosowania nowododanego
CT). Operacje krzyowania i mutacji na poziomie niskim z algorytmu H&NF (patrz: rozdz.
2.4.5) wykonywanesgw algorytmie MuPPetS-FuN w trakcie ewolucji pomjilavirusow tak,
jakby byly to kolejne rodzaje operatorow mutacjilgtaytm MuPPetS zywa trzech
operatoréw mutaciji: tradycyjnego, zmienizggo warté¢ genu, mutacji dodagej losowy gen
do genotypu i usuwagej losowy gen z genotypu). Jednakwirus, dla ktérego ma by
przeprowadzona operacja kepyvania, lub mutacji na poziomie niskim, jest prrgdperacy
kopiowany, a operacja krzgwania/mutacji na poziomie niskim odbywa sia kopii wirusa.
Po jej wykonaniu kopia wirusa, na ktérej przeprom@wb operaej jest dodawana do
populacji wiruséw.

Wartas¢ funkcji przystosowania dla kdego osobnika jest liczona tak jak w algorytmie
HEFAN (patrz: punkt 2.4.4).
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4.2 Wstepne testy algorytmu MuPPetS-FuN

Wszystkie testy algorytmu MuPPetS-FuN przeprowadzprey wyciu zestawu sieci i
wymaga dotyczcych przeptywu opisanych w punkcie 1.3. Wszystkestyt zostaty
przeprowadzone na komputerze AMD Athlon 64 X2 DGQalre Processor 3800+, 2 GB
RAM, z systemem operacyjnym Windows XP SP2.

Procedu¢ dostrajania parametréw algorytmu MuPPetS-FuN, pmeadzono przy
uzyciu szdéciu, losowo wybranych sieci i wymagalla przeptywu. Wymogiem w procedurze
losowania sieci byto jednak, aby wylosowane ekspemnty ré@nity sic pod wzgédem
topologii sieci i rodzaju eksperymentu (patrz: publ3). Dostrajanie przeprowadzone zostato
tak, jak w przypadku strojenia algorytmu MuPPet$arametry dobrano dla pojedynczego
CT, dla ktérego wywotywano cyklicznie ewolggpopulacji wirusow przez okény okres
czas. W zwgzku z powyszym pozyskiwanie i zycie wzorcéw genow, nie mialwadnego
wptywu na przebieg i wynik procedury dostrajanigaa/tmu. Ostatecznie dla algorytmu
MuPPetS-FuN wybrano konfiguragprzedstawiogw tabeli Tabela 16.

Tabela 16. Parametry wywotania algorytmu MuPPetS-Fu

Nazwa parametru Wartos¢

Liczba cykli klonera tras 2
Liczba najkrétszych tras pomiedzy kazdg para

weziow 4
Wspéiczynnik kary za przekroczenie

przepustowo$ci tuku sieci 10
Rozmiar puli wzorcéw genoéw 500
Minimalna dopuszczalna dlugos¢ wzorca 3
Liczba generacji wirusow 30
Rozmiar populacji wiruséw 30
Wspoitczynnik redukcji liczby wiruséw w

kolejnych populacjach 0,97
Prawdopodobienstwo "ciecia” 0,09
Prawdopodobienstwo "sklejania” 0,15
Prawdopodobienstwo mutacji 0,1
Prawdopodobienstwo usuniecia genu 0,1
Prawdopodobienstwo dodania genu 0,1
Prawdopodobienstwo krzyzowania na poziomie

‘niskim’ 0,5
Prawdopodobienstwo mutacji na poziomie

‘niskim’ 0,4
Maksymalna liczba wywotan fazy przetwarzania

populajci wiruséw dla nowododanego CT 10

Jaka¢ wynikéw dla poszczegdlnych grup eksperymentogdzie poréwnywana na
podstawie wspétczynnika jaka wyniku [78], obliczanego na podstawie wzoru:
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_ Rc B RB
RQR) = 1 —Rc dla
0 dla

R, >0
R =0

gdzie

RQ to wspotczynnik jakéci wyniku, R, to ocena rozvezania
zwroconego przez dany algorytm,Ry to ocena najlepszego

rozwigzania  sp&r6d  zwréconych  przez  wszystkie
poréwnywane algorytmy

(46)

Nalezy zauway¢, ze wartégé wspotczynnikaRQ dla najlepszego(najlepszych) rozman to
0. Jednak wartg wspotczynnika RQ dla pozostatych rozwran zalezy od wartdci
najlepszych. Np. jd jeden ze wspotzawodnigzych algorytméw znajdzie takie rozyzanie,
ze wartg¢ funkcji LFL bedzie wynost O (najnizsza maliwa wartas¢ dla funkcji LFL), to
ocena wszystkich pozostatych rozwma bedzie zawsze réwna 1. diejednak najlepszy
znaleziony wynik bdzie wkkszy od 0, to wart@d wspotczynnikdw RQ dla pozostatych
rozwigzan bedzie zawsze mniejsza od 1.

Przeprowadzono dwa eksperymenty. W pierwszym elspaicie porownano jaké
wynikow zwracanych przez algorytmy MuPPetS-FuN iFAR 2.2 przy ograniczeniu czasu
obliczern do 1200 sekund, a w drugim ograniczenie czasoweosip 2400 sekund. W
niniejszym rozdziale przedstawione zogtaitznego rodzaju statystyki i zestawienia jednak
petne wyniki dla wszystkich przeprowadzonych testdwzna znalé¢ w Zakcznik A -
wyniki, w tabelach Tabela 31 i Tabela 32. Dla 18@ngch konfiguracji sieci i wymaga
wzgledem przeptywu, srednie  wartéci wspotczynnika RQ dla obu algorytmow
zaprezentowanegsw tabeli Tabela 17. W tabeli Tabela 18 przedstawide razy dany
algorytm zwrécit lepszy wynik.

Tabela 17Srednie wartéci wspotczynnika RQ dla wynikéw zwréconych przegaytmy
MuPPetS-FuN i HEFAN 2.2 w zaleasci od czasu oblicze

ICzas obliczen [s] /Alci;orytm MuPPetS-FuN HEFAN 2.2
| 2200 0,04 0,01
f2400 0,13 0,15

Tabela 18. Poréwnanie liczby zwygstw algorytméw MuPPetS-FuN i HEFAN 2.2 w

zaleznosci od czasu oblicze

ICzas obliczen [s] /Algorytm MuPPetS-FuN HEFAN 2.2 Remis
{1200 61 48 71
§2400 93 53 34

Nalezy zauway¢, ze srednia jaké¢ wynikdw, mierzona za pomagavspotczynnika RQ byta
przy ograniczeniu czasu obliczelo 1200 sekund niemal identyczna dla obu algorwmo
Niewielka przewag osiagnat jednak algorytm HEFAN 2.2. Co jednak zaskakej algorytm
MuPPetS-FuN zwrdcit lepszy wynikzav 61 przypadkach, podczas gdy HEFAN 2.2 byt
lepszy zaledwie 48 razy. Takie wyniki mpgwiadczy o tym, ze algorytm MuPPetS-FuN
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Liczba CT

jest w stanie opici¢ minimum lokalne, w ktérym utyka algorytm HEFAN 2.Rednoczéie
jednak algorytm MuPPetS-FuN w wielu przypadkach me d@&¢ czasu na wygenerowanie
dobrego jakéciowo wyniku, wic jesli okazuje s¢ stabszy, to rénica w jakdci wynikéw
pomidzy oboma algorytmami jest znaczna na niek@ayiluPPetS-FuN. Aby sprawdzi
powyzsz hipotez przeprowadzono kolejny eksperyment, gugizapc czas obliczé do 2400
sekund. W tym przypadku waktowspotczynnika RQ dla obu algorytmow znamz wzrosta,
CO oznacza,ze r&nice pomgdzy wartgciami wynikéw byly znacznie wksze nk w
pierwszym przypadku. Tym razem to algorytm MuPFet8t okazat si nieznacznie lepszy
pod wzgédem sredniej wartdci wspotczynnika RQ. Wzrosta taé przewaga w liczbie
przypadkow, w ktorych algorytm MuPPetS-FuN okazatiepszy od konkurenta: 93-53 na
korzys¢ MuPPetS-FuN przy 34 remisach.

Pierwsze przeprowadzone testy wykazagy potencjat algorytmu MuPPetS-FuN ukazuje
si¢ tym petniej, im dlaszy jest czas przeprowadzanych obliczNa tej podstawie nmma
sformutowa wniosek,ze przewaga algorytmu MuPPetS-FuN nad algorytmemARNER.2
wynika z faktu,ze lepiej radzi on sobie z opuszczaniem obszarévimopt lokalnych.
Uzyskanych wynikow nie mama uznd jednak za satysfakcjoryge, poniewa roznica w
jakosci zwracanych wynikéw, mierzona wspotczynnikiem R€xt niewielka. Dla ok&denia
moaozliwych przyczyn tego faktu przeprowadzono anaprzebiegu algorytmu MuPPetS-FuN.
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Rys. 32. Przebieg algorytmu MuPPetS-FuN dla przkpad ktérym algorytm MuPPetS-
FuN okazat si lepszy od algorytmu HEFAN 2.2

Liczba CT ------ Warto$¢ przystosowania najlepszego znalezionego osobnika ‘
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Rys. 33. Przebieg algorytmu MuPPetS-FuN dla przkpad ktérym algorytm MuPPetS-
FuN okazat si gorszy od algorytmu HEFAN 2.2

LiczbaCT ------ Warto$¢ przystosowania najlepszego znalezionego osobnika ‘

Na Rys. 32 i Rys. 33 przedstawiono przyktadowe lperg algorytmu MuPPetS-FuN dla
przypadku, w ktérym okazat onesiepszy od algorytmu HEFAN 2.2 (Rys. 32) i gorsay o
algorytmu HEFAN 2.2 (Rys. 33). Na podstawie tyclzgiiegdw mena zauwayc, ze
algorytm MuPPetS-FuN wypada stabiej, gdy liczba WTrakcie przebiegu algorytmu jest
wiecksza. Mana wkc wnioskowa, ze algorytm MuPPetS-FuN pracuje mniej efektywnigy gd
liczba wywanych CT jest na tyle da, ze algorytm zbyt dio czasu péwigca na
sekwencyjne wywotywanie ewolucji populacji wirusowla kadego CT. W celu
potwierdzenia lub zaprzeczenia tej tezie przepraead eksperyment, w ktérym algorytm
MuPPetS-FuN gywat wylacznie jednego CT w catlym swoim przebiegue Wersg
algorytmu nazwano MuPPetS-FuN Single. Poréwnangktefvnacici algorytmu MuPPetS-
FuN Single z algorytmem MuPPetS FuN zostato prasdsne w tabelach Tabela 19 i Tabela
20.

Tabela 19Srednie wartéci wspotczynnika RQ dla wynikéw zwréconych przegaytmy
MuPPetS-FuN i MuPPetS-FuN Single dla czasu ohti@0 sekund

MuPPetS-FuN MuPPetS-FuN Single
I 0,23711583 0,0027841

Tabela 20. Poréwnanie liczby zwystw algorytméw MuPPetS-FuN i MuPPetS-FuN Single
dla czasu oblicze2400 sekund

IMuPPetS-FuN MuPPetS-FuN Single Remis
| 14 132 34
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Liczba CT

Wyniki zaprezentowane w tabelach Tabela 19 i TaRélgpokazuyj niekwestionowan
przewag algorytmu MuPPetS-FuN Single nad algorytmem MuBH®&iN. Tym bardziej
zaskakujcy jednak jest faktze algorytm MuPPetS-FuN zdotat 14 razy zwédeiynik lepszy
od konkurenta. Jeden z przebiegéw algorytmu MuRPFat§ dla przypadku, w ktorym
okazat on si lepszy od algorytmu MuPPetS-FuN Single zostat gsimviony na Rys. 34.
Znamienne jeste w przedstawionym przebiegu algorytm MuPPetS-Fzywat stosunkowo
niewielkiej liczby CT. Mana wic oczekiwd, ze dla z gory ustalonej, niewielkiej liczby CT
algorytm MuPPetS-FUN zwroci lepsze wynikiznalgorytm MuPPetS-FUN Single. W
zwigzku z tym wykonano eksperymenty dla algorytmu MuiSHeuN z ustalog na state
liczbg CT rowrg 2. Te wersg algorytmu nazwano MuPPetS-FuN Double. Poréwnanie
efektywndgci algorytmu MuPPetS-FuN Single z algorytmem MuPEtN Double zostato
przedstawione w tabelach Tabela 21 i Tabela 22.
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Rys. 34. Przebieg algorytmu MuPPetS-FuN dla przkpad ktérym algorytm MuPPetS-
FuN okazat si lepszy od algorytmu MuPPetS-FuN Single

Liczba CT ------ Warto$¢ przystosowania najlepszego znalezionego osobnika ‘

Tabela 21Srednie wartéci wspotczynnika RQ dla wynikéw zwréconych przegaytmy
MuPPetS-FuN Single I MuPPetS-FuN Double dla czddezen 2400 sekund

MuPPetS-FuN Single MuPPetS-FuN Double
| 0,03084319 0,12372732]
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Tabela 22. Poréwnanie liczby zwystw algorytméw MuPPetS-FuN Single i MuPPetS-FuN
Double MuPPetS-FuN Single i MuPPetS-FuN Doublecdksu obliczé 2400 sekund

MuPPetS-FuN
Double

Remis I

MuPPetS-FuN
Single

103

32

45]

Poréwnanie jak&i wynikow zwracanych przez algorytmy MuPPetS-Fulhgi i
MuPPetS-FuN Double wyfaie wskazujeze algorytm MuPPetS-FuN Single jest znacznie
bardziej efektywny. Nalgy jednak zauwayé¢, ze algorytm MuPPetS-FuN Double zwrdcit
wyniki 0 znacznie wyszej jakdci niz MuPPetS-FuN w swojej podstawowej wersji.
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Rys. 35. Poréwnanie przebiegow algorytmow MuPPeatS-Eingle i MuPPetS-FuN Double
w zaleznosci od czasu
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Rys. 36. Poréwnanie przebiegéw algorytmow MuPPetS-Eingle i MuPPetS-FuN Double
w zaleznosci od liczby iteracji dla czasu 2400 sekund

MuPPetS-FuN Single — - — - MuPPetS-FuN Double ‘

Na Rys. 35 i Rys. 36 przedstawiono poréwnanie pezglw algorytmow MuPPetS-FuN
Single i MuPPetS-FuN Double w zateéci od czasu i liczby iteracji. Na ich przyktadzesj
widoczne, ze MuPPetS-FuN Double przegrywa w konkurencji z MetSFFuN Single z
powodu znacznie mniejszej liczby iteracji. Na pa#lsge powyszych wnioskow,
zaproponowano kolejrwersg algorytmu MuPPetS-FuN, o nazwie MuPPetS-FuN Active

4.3 MuPPetS-FuN Active

Algorytm MuPPetS-FuN Activeaywa tylko jednego CT, chyhge poprawienie wartci
jego przystosowania za pompoewolucji populacji wiruséw okazatoeshiemazliwe. W takiej
sytuacji liczba CT w populacji CT jest zkiszana o 1. 3& wartos¢ przystosowania
najlepszego CT w populacji wzmie, to usuwaneaswszystkie CT poza najlepszym.slie
wartas¢ przystosowania wszystkich CT w populacji pozostamiezmieniona dodawany jest
nowy CT.

Poréwnanie efektywrigi algorytmu MuPPetS-FuN Single z algorytmem MufSPeuN
Active zostato przedstawione w tabelach TabelaraBela 24.

Tabela 23Srednie wartéci wspotczynnika RQ dla wynikéw zwréconych przegaytmy
MuPPetS-FuN Single i MuPPetS-FuN Active dla czasliceen 2400 sekund

I MuPPetS-FuN Single |MuPPetS-FuN Active |
| 0,05832049 0,04729452]
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Liczba CT

Tabela 24. Poréwnanie liczby zwystw algorytméw MuPPetS-FuN Single i MuPPetS-FuN
Double MuPPetS-FuN Single i MuPPetS-FuN Activealasu obliczé 2400 sekund

IMuPPetS-FuN Single | MuPPetS-FuN Active | Remis
| 76 58 46

W zwiagzku z faktemze wart@¢ wspoétczynnika RQ, dla algorytmu MuPPetS-FuN Active

jest nizsza nk dla algorytmu MuPPetS-FuN Single, zostat on uzrnemiepszy i wybrany do
poréwna z innymi algorytmami. Uwagzwraca jednak fakte liczba zwyagjstw ma wekszy
wartas¢ dla algorytmu MuPPetS-FuN Single.
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Rys. 37. Przykiad przebiegu algorytmu MuPPetS-Fuitivé

Na Rys. 37 zostat przedstawiony przyktadowy przglakgorytmu MuPPetS-FuN Active.
Jak mana zauwayé, w pocatkowej fazie szybkiego wzrostu waéto funkcji
przystosowania, przez okoto 900 iteracji, algorytmwa wykcznie jednego CT. Naginie
algorytm wchodzi w fag szybkich oscylacji liczby CT ponrulzy wartgciami 1 i 2 (od 900
do 1000 iteracji), przy czym szybki wzrost wddb funkcji przystosowania zostaje
utrzymany. W kolejnej fazie (od 1000 do okoto 12@bacji) przebiegu algorytmu liczba CT
jest raczej stabilna i wynosi 2, wzrost wddo funkcji przystosowania wyraie
wyhamowuje, jednak wgk zachowuje stosunkowo ptynny charakter. W ostafiap liczba
CT znaczaco ranie — do 3-4, a nawet 6 do CT w ostatnich iterdtj&dwniez wykres zmian
wartcdéci funkcji przystosowania najlepszego znalezionegobnika zmienia swoj charakter
na wyranie schodkowy — po okresach przestoju ¢age nagty wzrost i kolejny przesto;.

Na podstawie analizy przebiegu algorytmu MuPPetS-FActive mazna dof¢ do
wniosku, ze zastosowana w nim strategia dodawaniguivania CT w trakcie przebiegu
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algorytmu jest najlepsza ze wszystkich zaprezemgalaw niniejszej pracy. Z jednej strony
nie powoduje niepotrzebnego zia mocy obliczeniowej w pogtkowe]j fazie przebiegu
algorytmu, kiedy ulepszanie najlepszego znalezionggzwhzania wydaje si by
stosunkowo fatwe. Z drugiej natomiast, wprowagzago populacji nowe CT potrafi
doprowadzt do przetomu i opuszczenia zajmowanego obszarmopti lokalnego.
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5. Porownanie efektywndci algorytmu MuPPetS-FuN Active z
innymi algorytmami

W niniejszym rozdziale przedstawiono poréwnaniekgfenosci algorytmu MuPPetS-
FuN Active oraz algorytméw HEFAN 2.2 i LRH. &£ z wynikow zaprezentowanych
wynikéw zostata ju opublikowana w pracy [78]. Wszystkie eksperymediy algorytméw
MuPPetS-FuN Active, oraz HEFAN 2.2 zostaly przepadmone na komputerze AMD
Athlon 64 X2 Dual Core Processor 3800+, 2 GB RAMyzgtemem operacyjnym Windows
XP SP2. Wyniki zostaty pogrupowane w zaiesci od rodzaju sieci i rodzaju eksperymentu
(patrz rozdziat: 1.3). Eksperymenty zostaty przemdzone dla 180 wiych konfiguracji
sieci i zapotrzebowana przeptyw. Petne wyniki dla wszystkich algoryting zmieszczone
w Zakcznik A - wyniki, w tabeli Tabela 32.

5.1

Porownanie efektywndci algorytmu MuPPetS-FuN Active i
algorytmu LRH

W tabeli Tabela 25 przedstawiono poréwnanie wynikadmroconych przez algorytmy
MuPPetS-FuN Active i LRH.

Tabela 25. Poréwnanie wynikow zwroéconych przez gtgoy LRH i MuPPetS-FuN Active

Wspélczynnik RQ Poréwnanie liczby zwyciestw

MuPPetS-FuN MuPPetS-
Rodzaj eksperymentu LRH Active LRH remis FuN Active
Tylko sieci typu NET 104 0.04892992 0.04540753 10 5 15
Tylko sieci typu NET 114 0.15500783 0.11101282 8 7 15
Tylko sieci typu NET 128 0.1254151 0.10749656 10 9 11
Tylko sieci typu NET 144 0.17742332 0.03123931 6 7 17
Tylko sieci typu NET 162 0.06856755 0.1078275 13 9 8
Tylko sieci typu NET 120
(sieci typu "grid") 0 0.33176013 25 5 0
Eksperyment A 0.13069451 0.08871113 10 20 30
Eksperyment A bez sieci
NET 120 0.15683341 0.02122313 2 18 30
Eksperyment B 0.08709086 0.11015359 20 21 19
Eksperyment B bez sieci
NET 120 0.10450904 0.0713619 13 18 19
Eksperyment C 0.06988649 0.1685072 42 1 17
Eksperyment C bez sieci
NET 120 0.08386378 0.14920519 32 1 17
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Algorytm MuPPetS-FuN Active byt lepszy dla wszystkirodzajow sieci za wayfkiem
sieci typu NET 162 i sieci typu ,grid”. W przypadkieci typu NET 162 przewaga algorytmu
LRH nad algorytmem MuPPetS-FuN Active jest wyra, jednak nie tni si¢ znacaco od
przewagi, ktog dla pozostatych grup sieci aga MuPPetS-FuN Active. Jednak dla sieci typu
,grid” przewag: algorytmu LRH nalgy uzn& za miadzaca — w zadnym z 30 przypadkow
algorytm MuPPetS-FuN Active nie byt lepszy iiRH, a remis wysipit zaledwie 5 razy.
Taka znacgca r@nica dla tej, szczego6lnej, grupy sieci jest trudoavyttumaczenia.

W tabeli Tabela 25 zaprezentowano révinmorownanie efektywnii poszczegolnych
algorytmow z podziatem na poszczegoélne rodzaje exgspentow (A, B i C — patrz punkt
1.3). W zwipzku z zaskakupa réznicg w efektywndci obu algorytmow dla sieci typu ,grid”,
statystyki zostaly przedstawione dla wszystkichypadkéw wchodzcych w skitad danego
eksperymentu i dla wszystkich przypadkow z aggkeniem sieci typu ,grid”. W przypadku
eksperymentow typ A przewaglgorytmu MuPPetS-FuN Active nad LRH najleocené
jako bardzo wyrzng. W przypadku eksperymentu £aden algorytm nie uzyskat wytaej
przewagi. Wreszcie w eksperymencie C algorytm LR& mad algorytmem MuPPetS-FuN
Active przewag porownywalm do tej, ktég oshgmat algorytm MuPPetS-FuN Active w
eksperymencie A. Sytuacja znaca zmienia s, kiedy z wynikdw eksperymentow
wyeliminowana zostanie grupa sieci typu ,grid”.aDéksperymentu A algorytm MuPPetS-
FuN Active jest lepszyzaw 60% przypadkdw, remis jest agany w 36% przypadkéw, a
sytuacja w ktorej lepszy jest algorytm LRH to zakesl 4% przypadkow. Rowniedla
eksperymentéw z grupy B przewaga algorytmu MuPMFetiS-Active staje §i wyrazna.
Wyjatkiem pozostaje grupa eksperymentow typu C — atgolyRH wcigz pozostaje lepszy,
chat jego przewaga nie jestjuak wyrana, a algorytm MuPPetS-FuN Active jest lepszy a
w 34% przypadkow.

Powyzsze wyniki prowadz do nastpujacych obserwaciji:

» Algorytm MuPPetS-FuN Active jest efektywniejszy algorytmu LRH dla sieci o
nieregularnej siatce

* Algorytm LRH jest zdecydowanie efektywniejszy ody@lytmu MuPPetS-FuN
Active dla sieci typu ,grid”

* Algorytm MuPPetS-FuN Active jest efektywniejszy bBH w eksperymentach,
ktére wymagaj zestawienia mniejszej liczby pokzex (eksperymenty typu A)

* W eksperymentach, ktére wymagagestawienia wikszej liczby paiczen
(eksperymenty typu B i CGaden z algorytmow nie agja szczegolnej przewagi

5.2 Porownanie efektywndci algorytmu MuPPetS-FuN Active i
algorytmu HEFAN 2.2

W tabeli Tabela 26 przedstawiono poréwnanie wynilzdwoconych przez algorytmy
MuPPetS-FuN Active i HEFAN 2.2.
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Tabela 26. Poréwnanie wynikow zwréconych przez tigoy HEFAN 2.2 | MuPPetS-FuN

Active
Wspéitczynnik RQ Porownanie liczby zwyciestw

MuPPetS-FuN MuPPetS-
Rodzaj eksperymentu HEFAN 2.2 Active HEFAN 2.2 |remis FuN Active
Tylko sieci typu NET 104 0.11494016 0 0 0 30
Tylko sieci typu NET 114 0.16179091 0.03498377 3 11 16
Tylko sieci typu NET 128 0.2898007 0.07327293 3 9 18
Tylko sieci typu NET 144 0.14381444 0.03375545 6 11 13
Tylko sieci typu NET 162 0.1848758 0.04436165 6 11 13
Tylko sieci typu NET 120
(sieci typu "grid") 0.52311991 0 0 3 27
Eksperyment A 0.08028913 0.04547144 9 24 27
Eksperyment B 0.16653179 0.04231651 10 18 32
Eksperyment C 0.46235004 0.00539895 2 3 55

Na podstawie przeprowadzonych badaozna stwierdzi, ze algorytm MuPPetS-FuN
Active jest lepszy od algorytmu HEFAN 2.2 dlazHaej klasy zada Wydaje st by¢
interesujce, ze najweksz przewag nad algorytmem HEFAN 2.2, algorytm MuPPetS-FuN
Active osiga w tych klasach zadlaw ktorych jest stabszy od algorytmu LRH, acevidla
eksperymentow typu C i sieci typu ,grid”. Me to oznaczg ze te klasy zadass trudne do
idei algorytmu ewolucyjnego (dlatego
najefektywniejszym naeziziem do ich rozwjzywania pozostat algorytm LRH), jednak
dzieki uzytym w algorytmie MuPPetS-FuN Active mechanizmoastabaé¢ zostata znaco
ograniczona. Nalg jednak pamitac, ze przewaga algorytmu MuPPetS-FuN nad HEFAN 2.2
jest bezdyskusyjna bez wegdlu na klag zada, a wiec wzrost efektywngci w poréwnaniu z
algorytmem HEAFAN 2.2, ktory byt punktem végja do bada, nasapit na kazdym polu.

rozwigzania dla algorytmoéw bazigych na
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6. Podsumowanie

Gtéwnym celem niniejszej rozprawy bylo zaproponoigamowej metody obliczeniowej
wykorzystupce] podejcie ewolucyjne, efektywniejszej od niepadnego algorytmu
genetycznego i innych metod ewolucyjnych, azéalskuteczniejszej w zastosowaniach
praktycznych i o mniejszej czuid na ustawienia parametréw stemych. Wszystkie te
cechy g bardzo wane z punktu widzenia mbwosci stosowania AG do trudnych zada
praktycznych.

Przeprowadzone badania eksperymentalne pozwstajierdzé, ze tak postawiony cel
zostat osigniety.

Algorytm MuPPetS okazat sibardzo skuteczny w poréwnaniu z innymi metodami
rozwigzujagcymi problemy zbudowane na bazie funkcji zwodniteyfrozdziat 3). W
poroéwnaniu z metadfmGA, ktéra réwnie uzywa kodowania nieposzinego, MuPPetS jest
lepszy w kadym testowanym przypadku. Poréwnanie z mgt&DA rowniez wypada
korzystnie dla MuPPetS. Dla probleméw bez ‘ogommdatkowy element problemu, ktory
jest fatwy do rozwjzania) obie metody zwragayvyniki o porownywalnej jakéci, chat BOA
wypada dla tej grupy problemow nieco lepiej. Jednagrzypadku probleméw z ‘ogonem’
metoda MuPPetS daje znaca lepsze wyniki. Naley zauway¢, ze problemy praktyczne
zazwyczaj zawiergjsktadniki analogiczne do ‘ogona’.

Nalezy rowniez podkréli¢ elastyczné zaproponowanej metody — jak pokagbpdania
przeprowadzone w rozdziatach 3 i 4 MuPPetS posmattanc¢ do wydostawania iz
obszarow lokalnego optimum. RKi temu metoda przy wydieniu czasu obliczejest w
stanie poprawia proponowane wyniki. Istogn zalet jest réwnie prosta procedura
dostrajania metody. Kolejn zalet jest stosunkowo niski naktad obliczeniowy
wykorzystywany przez MuPPetS w porownaniu z liczlwyliczen funkcji oceny
przystosowania.

Wymienione wczéniej zalety metody MuPPetS udatoe soshgna¢ dzicki dwdm
zasadniczym elementom, ktore legty u podstaw kaksjirmetody:

e Zaproponowaniu i xyciu wzorcow genow, ktore pozwadajna zwekszenie
efektywndgci wymiany informacji pomidzy kompletnymi rozvgzaniami
e Zaproponowaniu wiruséw - nowego rodzaju osobnikéltpre wywajs
kodowania nieporgnego i stug do przegidania podprzestrzeni rozyeian, dla
juz istniegcych kompletnych propozyciji
Warto zauway¢, ze zaproponowany w pracy nowy rodzaj osobnikow, raameh wirusami,
jest tylko pozornie podobny do osobnikéw zakodovedingieporadnie. Zasadnicze #dice
wskazano w tabeli Tabela 27 Jak widadowanie i zwjzane z operatoryagedyrg cechy
wspolrg osobnikéw zakodowanych niepadnie i wiruséw. Raéni je cel wycia, sposob
inicjalizacji, oraz uycie operatorow mutacji, ktre w niepagdnym algorytmie genetycznym
przeszkadzatyby i pogarszatyby wyniki, a w przypadduPPetS g waznymi elementami
metody. Innymi stowy mima powiedzié, ze metody MuPPetS, mGA i fmGAzywaja tego
samego nargizia (kodowanie niepogdne), ale do zupetnie innych zastosawa
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Tabela 27. Rénice pom¢dzy osobnikami zakodowanymi niepgdnie (angmessy
individual), a wirusami

Messy Individual (mGA, irus (MuPPetS)

Kodowanie J Nieporazdne Nieporzdne

ICel Utworzenie kompletnych  |Przegid podprzestrzeni
rozwigzan

Inicjalizacja §§ PCIl/Primordial (bliskie |Losowa, niski koszt
przeghdowi zupetnemu) obliczeniowy, uycie wzorcow

genow
IM utacja Brak Istotny element metody

Nalezy zauway¢, ze metoda MuPPetS-FuN Active, przeznaczona do pmpania
rozwigzan dla problemu praktycznego (projektowanie przepiywez rozgaizien w
szkieletowych sieciach komputerowych zorientowanyehiczeniowo), wykonana zzyciem
szablonu pracy zaproponowanym w MuPPetS okazataslaiteczniejsza od dotychczas
znanych metod. W poréwnaniu z mefddEFAN 2.2 wywajaca szablonu pracy typowego
dla algorytmu genetycznego, metoda MuPPetS-FuNvAatkazata si znacaco lepsza dla
wszystkich podtypow sieci, na ktérych przeprowadrzobhadania. W poréwnaniu z
algorytmem LRH, MuPPetS-Fun Active byt skuteczragjslla 7 z 12 rénych podtypow
sieci, stabszy tylko dla 4 podtypow, a dla jednegdtypu sieci obie metody zwrécity wyniki
0 podobnej jak€i.

Gtownymi elementami nowatorskimi pracy. s

1. Propozycja i wykorzystanie wzorcow gendw w metodklePPetS. Dzki temu
rozwigzaniu maliwa jest efektywna wymiana informacji pogdizy koewoluugcymi
populacjami wiruséw, poszczegoélnymi CT, a Aakwprowadzenie mechanizméw
przypominagcych kierunkowanie uwagi. Wszystkie te elementyczaeo poprawity
jakos¢ proponowanych przez metodiynikow.

2. Koncepcja i sposOb wykorzystania wirusow (rozdz5.81) - ,nieporzdnie”
zakodowanych osobnikéw (angnessy codgd ktére wykorzystywane as do
wprowadzania drobnych (w kontaghke dlugaci calego genotypu) poprawek w
genotypie. Jest to podeje przeciwne do prezentowanego w algorytmach m&#y.(
messy GAi fImGA (ang.fastmessy GA gdzie ,nieporzdnie” zakodowane osobniki
sa wykorzystywane jako bloki budage kompletne, lub niemal kompletne rozrania
wiekszych problemow. Takie podeje byto jednym z elementow, ktéry pozwolit na
rezygnag} ze stosowania fazy Primordialagdz PCI kpdacych jednymi z gtdwnych
mankamentow algorytméw mGA i fmGA

3. Koewolucja wielu populacji wiruséw przypisanych dposzczegdlnych CT.
Koewolucja wielu populacji wirusow pozwolita na rtéaje prawdopodobigstwa
utykania metody w obszarach optimow lokalnych.

4. Piynna regulacja liczby koewolwgych CT w trakcie przebiegu algorytmu. Bkai
temu mechanizmowi nitiwe jest lepsze wykorzystanie zasobOw przeznaczoma
dziatanie algorytmu. Na podstawie przyktadowychepizgow algorytmu MuPPetS
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mozna zauway¢, ze jeli algorytm utyka w obszarze optimum lokalnego, térkgo
trudno s¢ wydosta, liczba koewoluujcych CT (i populacji wiruséw) zwksza s, a
po wyjsciu z obszaru optimum lokalnego zmniejsza.

Nalezy zauway¢, ze wymienione powsej nowatorskie elementy pracy nie miatyby
wielkiego znaczenia w oderwaniu od siebie. Zdangernora wszystkie natg traktowa jako
sktadniki wikszej catdci.

W zastosowaniu praktycznym - zaproponowana nowaaaeprojektowania przeptywu,
bazupca na metodzie MuPPetS, jest wynie efektywniejsza, nialgorytm HEFAN réwnie
bazupcy na idei ewolucji. Zaproponowana metoda MuPPetS-FActive, dla sieci o
nieregularnej siatce, jest rowniefektywniejsza m algorytm LRH.

Opisywana metoda posiada szereggdanych cech, takich jak:

» Niska zalenos¢ efektywndaci algorytmu od parametréw wéejowych

* Bardzo wysoka efektywrié w poréwnaniu z innymi metodami ewolucyjnymi

* Algorytm maze zosté tatwo dostosowany do pracy rownolegtej

» Spadek efektywni@i zwigzany z konieczriwia uzycia stosunkowo diugich
ciggOw genow zostat znagzo ograniczony

Nalezy réwniez zauway¢, ze przeprowadzone w niniejszej pracy badania wskazaj
szablon pracy proponowany przez algorytm MuPPet&enby podstaw do opracowania
efektywniejszych i obecnie metod rozwzujagcych inne, ni problem projektowania
przeptywu, trudne problemy obliczeniowe wymtjace w praktyce. Wniosek ten potwierdza
rowniez efektywne aycie pojedynczych populacji wirusow w pracach [80].

Zdaniem autora, w toku dalszych prac nad rozwopben proponowanych przez algorytm
MuPPetS badania powinny przebiéganas¢pujacych kierunkach:

* Analiza czy strategia dodawania i usuwania CT zapmowana w algorytmie
MuPPetS-FuN Active poprawi efektyw§to algorytmu MuPPetS réwniedla
problemow badanych w pracy [57]

» Badania nad zaproponowaniem alternatywnych metoérgeji wzorcéw genow,
poprawiajcych efektywne¢ algorytmu

* Uzycie idei algorytmu MuPPetS w rozygywaniu innych problemow
praktycznych

Nalezy pametac, ze w trakcie dalszych baflamog pojawik sie nowe obiecujce
potencjalne zwikszenie efektywnai metody obszary. Badania prowadzone w niniejszej
pracy § kontynuowane i obecnie koncenffusic na strategii zwkszania i zmniejszania
liczby koewoluugcych CT. Nie zmienia to jednak faktte zaréwno sam algorytm MuPPetS,
jak 1 bazugcy na nim algorytm MuPPetS-FuN Active rozwijacy problem praktyczny
dowiodty swojej wysokiej skutecz&a w poréwnaniu z innymi dogbnymi metodami.
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W tym miejscu pragnpodzigkowa® wszystkim osobom, ktore wspieraly mnie w trakcie
bardzo dtugiej drogi pomdzy rozpoczriem, a zakéczeniem prac nad ninieggzozpraw;.
Przede wszystkim podkowania chciatbym ziy¢é Pani prof. dr hab. in Halinie
Kwasnickiej, bez ktoregyczliwasci, cierpliwasci i pomocy ta praca nigdy by nie powstala,
swojej Zonie i Rodzicom za wszystko to, caweiu najlepsze, oraz prof. nadzw. dr hab.
Krzysztofowi Walkowiakowi za wielolejni owocry wspotprae. Szczegolne podkowania
kieruje réwniee do prof. dr hab. Leszka Paradowskiego i dr habnyArmBireckiej, za
bezwzgldny spokoj i medyczny profesjonalizm¢kizktorym mog funkcjonowa bez obaw o
moje zdrowie.

Michat Przewdniczek
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Zatacznik A - wyniki

Tabela 28. Funkcje testowe bez ,ogona” — wynikgségtowna

Optymalne Liczba wyliczen funkcji oceny
Odsetek ‘1’ w genotypie rozwigzania przystosownia Czas [s]
MuPP

Funkcja testowa fmGA | BOA MuPPetS | fmGA | BOA etS fmGA BOA MuPPetS | fmGA BOA MuPPetS
30 (only 3) flat normal 1 1 1 10 10 10| 150335.7 17750 | 37757.3 11.364 0.519 1.275
30 (only 3) flat hard 1 1 1 10 10 10| 389658.1 23250 | 121293.1 37.932 0.724 3.999
30 (only 3) spike normal 0.88 1 1 2 10 10| 141551.6 22250 38351.3 10.206 0.682 1.151
30 (only 3) spike hard 0.84 1 1 1 10 10| 849911.5 27000 | 141107.8 | 100.052 0.83 4.714
50 (only 3) flat normal 0.94 1 1 4 10 10| 504528.9 54500 161171 41.502 3.726 7.399
50 (only 3) flat hard 0.899 1 1 2 10 10| 1990739.7 67000 | 449417.2 | 202.175 4.695 22.072
50 (only 3) spike normal | 0.868 1 1 0 10 10| 1042173.5 74500 | 226657.4 92.842 5.171 10.355
50 (only 3) spike hard 0.742 1 1 0 10 10| 1384774.4 90500 | 404497.1| 128.966 6.171 19.809
50 (3 and 5) flat normal 0.92 1 1 5 10 10| 1390148.1 52500 | 362934.2 | 119.062 3.414 15.387
50 (3 and 5) flat hard 0.882 1 1 4 10 10 | 2593310.8 78000 | 814418.4| 253.905 5.192 35.966
50 (3 and 5) spike normal 0.84 1 1 0 10 10| 1730171.5 73000 | 449822.2 | 143.244 4.87 18.838
50 (3 and 5) spike hard 0.704 1 1 0 10 10| 1947346.1 90500 | 628779.7 | 165.731 5.913 27.626
50 (only 5) flat normal 1 1 1 10 10 10 885486 50000 | 340269.1 66.028 3.086 13.803
50 (only 5) flat hard 0.81 1 1 1 10 10| 4104340.1 67500 | 779242.7 | 397.107 4.44 33.191
50 (only 5) spike normal | 0.778 1 1 0 10 10| 3160274.1 79000 | 902534.7 | 325.997 4.909 35.299
50 (only 5) spike hard 0.578 | 0.99 1 0 9 10 | 2085433.2 93500 | 681439.6 | 170.877 | 125.253 28.284
150 (only 3) flat normal 0.715 1 1 0 10 10 4397625 | 856000 | 2123900 | 837.709 |417.357 | 213.154
150 (only 3) flat hard 0.528 1 1 0 10 10 | 19338985 | 1280000 | 8587258 | 4077.136 | 600.331 | 843.793
150 (only 3) spike normal | 0.698 1 1 0 10 10| 11420991 | 1228000 | 4436650 | 2416.16 | 555.673 416.3
150 (only 3) spike hard 0.494 1 1 0 10 10 | 30183790 | 1564000 | 9612991 | 6895.034 | 717.427 | 927.623
150 (3 and 5) flat normal | 0.787 1 1 0 10 10| 7825034.5 | 860000 | 3150959 | 1452.175 | 416.594 298.82
150 (3 and 5) flat hard 0.582 1 0.994 0 10 8| 23572137 | 1348000 | 21098146 | 4467.099 | 624.396 | 1793.914
150 (3 and 5) spike
normal 0.785 1 0.983 0 10 7| 21200151 | 1224000 | 18232037 | 4047.358 | 555.027 | 1639.754
150 (3 and 5) spike hard 0.56 | 0.997 0.993 0 9 20467430 | 1584000 | 18348130 | 3860.465 | 723.649 | 1701.216
150 (only 5) flat normal 0.679 1 1 0 10 10| 11400530 | 748000 | 4449383 |2021.113 | 358.364 | 363.698
150 (only 5) flat hard 0.371 1 0.967 0 10 6| 40184625 | 1196000 | 35597072 | 7699.98 | 578.157 | 3093.244
150 (only 5) spike normal | 0.645 1 1 0 10 10| 18736019 | 1148000 | 9648771 | 3443.204 | 506.847 | 792.018
150 (only 5) spike hard 0.294 1 0.974 0 10 6| 32276843 | 1700000 | 27833477 | 6146.791 | 757.033 | 2372.733
300 (only 3) flat normal 0.639 1 1 0 10 10| 18900499 | 1312000 | 8944733 | 6489.349 | 3174.91 | 1650.467
300 (only 3) flat hard 0.582 1 0.955 0 10 2| 28342039 | 1976000 | 37707593 | 9889.356 | 4448.88 | 6699.607
300 (only 3) spike normal | 0.61 1 0.999 0 10 9| 29087096 | 1840000 | 24337184 | 10715.96 | 3925.92 | 4134.421
300 (only 3) spike hard 0.45 1 0.942 0 10 1| 28196896 | 2464000 | 38491490 | 10328.38 | 5214.48 | 6856.888
300 (3 and 5) flat normal | 0.623 1 0.995 0 10 8| 29957019 | 1272000 | 31850829 | 10500.27 | 3092.1 | 5179.734
300 (3 and 5) flat hard 0.508 1 0.817 0 10 0| 30253639 | 2056000 | 39676140 | 9939.503 | 4708.18 | 6994.153
300 (3 and 5) spike
normal 0.596 1 0.95 0 10 0| 31445418 | 1864000 | 44951478 | 11404.07 | 4214.23 | 6997.711
300 (3 and 5) spike hard | 0.383 | 0.982 0.759 0 2 0| 30766227 | 2648000 | 43339802 | 10845.01 | 6085.99 | 6995.551
300 (only 5) flat normal 0.518 1 0.998 0 10 9| 33573519 | 1152000 | 38221038 | 11147.55 | 2789.68 | 6038.308
300 (only 5) flat hard 0.494 1 0.645 0 10 0| 28900573 | 1896000 | 53111076 | 21490.27 | 4495.34 | 6997.538
300 (only 5) spike normal | 0.481 1 0.913 0 10 0| 34954247 | 1696000 | 48738294 | 11718.64 | 3693.16 | 6996.678
300 (only 5) spike hard 0.378 | 0.964 0.627 0 2 0| 33376623 | 2704000 | 46323216 | 11358.39 | 5896.81 | 6998.39
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Tabela 29. Funkcje testowe bez ,ogona” — wynikijpenienie

Liczba wyliczen funkcji oceny
Warto$¢ ) przystosownia
Liczba
LSozwigzanie osobnikow
tatwe do w populacii
Funkcja testowa Max | znalezienia” | fnGA | BOA  MuPPetS fmGA | fmGA BOA MuPPetS
30 (only 3) flat normal 10 3.33 10 10 10 | 1688.9286 150335.7 17750 37757.3
30 (only 3) flat hard 10 9.8 10 10 10 | 4979.4286 389658.1 23250 121293.1
30 (only 3) spike normal 73 24.32 72.2 73 73| 1327.7143 141551.6 22250 38351.3
30 (only 3) spike hard 73 71.1|72.933 73 73| 7670.2857 8499115 27000 141107.8
50 (only 3) flat normal 17 5.61 | 16.333 17 17 | 3346.4167 504528.9 54500 161171
50 (only 3) flat hard 17 16.66 | 16.967 17 17 | 13198.639 | 1990739.7 67000 449417.2
50 (only 3) spike normal 125 41.61 | 122.35 125 125 | 6910.9861 | 1042173.5 74500 226657.4
50 (only 3) spike hard 125 123.46 | 124.65 125 125 9183.375 | 1384774.4 90500 404497.1
50 (3 and 5) flat normal 14 49| 13.52 14 14 | 6223.2766 | 1390148.1 52500 362934.2
50 (3 and 5) flat hard 14 13.76 | 13.982 14 14 | 11372.936 | 2593310.8 78000 814418.4
50 (3 and 5) spike normal 104 36.91|101.72 104 104 | 7153.4043 | 1730171.5 73000 449822.2
50 (3 and 5) spike hard 104 102.7 | 103.65 104 104 | 8048.0511 | 1947346.1 90500 628779.7
50 (only 5) flat normal 10 4 10 10 10 | 4526.2468 885486 50000 340269.1
50 (only 5) flat hard 10 9.9 9.9765 10 10 | 17290.834 | 4104340.1 67500 779242.7
50 (only 5) spike normal 73 29.2| 71.58 73 73 13062.46 | 3160274.1 79000 902534.7
50 (only 5) spike hard 73 72.13|72.116 | 72.999 73| 8620.1021 | 2085433.2 93500 681439.6
150 (only 3) flat normal 50 16.5| 39.05 50 50 | 12987.266 4397625 856000 | 2123899.6
150 (only 3) flat hard 50 49 | 44.122 50 50 | 57102.743 19338985 | 1280000 | 8587257.5
150 (only 3) spike normal 365 121.5| 302.95 365 365 | 33725.613 11420991 | 1228000 | 4436649.9
150 (only 3) spike hard 365 357.7 | 332.56 365 365 89124.36 30183790 | 1564000 | 9612991.4
150 (3 and 5) flat normal 46 15.6 | 39.427 46 46 14020.65 | 7825034.5 860000 | 3150959.2
150 (3 and 5) flat hard 46 45.14 | 45.311 46 45,9975 | 42234.854 23572137 | 1348000 21098146
150 (3 and 5) spike normal | 334 114 | 306.3 334 333.7 | 37984.672 21200151 | 1224000 18232037
150 (3 and 5) spike hard 334 327.66 | 331.73 334 333.986 | 36675.367 20467430 | 1584000 18348130
150 (only 5) flat normal 30 12| 24.24 30 30 | 20427.709 11400530 748000 | 4449383.4
150 (only 5) flat hard 30 29.7 | 29.742 30 29.9877 | 72001.834 40184625 | 1196000 35597072
150 (only 5) spike normal 219 87.6 | 179.39 219 219 | 33570.827 18736019 | 1148000 | 9648771.1
150 (only 5) spike hard 219 216.39 | 215.73 219 218.957 | 57831.068 32276843 | 1700000 27833477
300 (only 3) flat normal 100 33|61.017 100 100 | 30330.535 18900499 | 1312000 | 8944733.3
300 (only 3) flat hard 100 98 | 75.733 100 99.9118 | 45482.443 28342039 | 1976000 37707593
300 (only 3) spike normal 730 243 | 532.93 730 729.933 | 46679.293 29087096 | 1840000 24337184
300 (only 3) spike hard 730 715.4 | 682.35 730 729.057 | 45251.651 28196896 | 2464000 38491490
300 (3 and 5) flat normal 80 28.5| 53.16 80 79.82 | 29022.599 29957019 | 1272000 31850829
300 (3 and 5) flat hard 80 78.7 | 68.615 80 79.8344 | 29309.892 30253639 | 2056000 39676140
300 (3 and 5) spike normal | 584 209.1 | 455.43 584 582.2 | 30464.558 31445418 | 1864000 44951478
300 (3 and 5) spike hard 584 574.09 | 571.63 | 583.99 582.523 | 29807.182 30766227 | 2648000 43339802
300 (only 5) flat normal 60 24| 37.61 60 59.94 | 32524.607 33573519 | 1152000 38221038
300 (only 5) flat hard 60 59.4| 35.625 60 59.737 | 37747.859 28900573 | 1896000 53111076
300 (only 5) spike normal 438 175.2 284 438 434.88 | 33862.896 34954247 | 1696000 48738294
300 (only 5) spike hard 438 432.78 | 404.28 | 437.97 436.268 | 32334.444 33376623 | 2704000 46323216
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Tabela 30. Funkcje testowe z ,ogonem” — wyniki

Odsetek ‘1'w Optymalne Liczba wyliczen funkcji
genotypie rozwigzania Wartosé oceny przystosownia Czas [s]

L,rozwig

zanie

tatwe

do

MuP znalezi
Funkcja testowa BOA  MuPPetS BOA PetS | Max |enia” BOA MuPPetS | BOA MuPPetS | BOA MuPPetS

30 (only 3) flat normal 1 1 5 5 11 4.33 11 11 49000 | 102460.4 4.402 3.08
30 (only 3) flat hard 1 1 5 5 11 10.8 11 11 47500 | 463114.6 4.37 16.224
30 (only 3) spike normal 1 1 5 5 74 25.32 74 74 72000 | 244103.6| 11.004 7.766
30 (only 3) spike hard 1 1 5 5 74 72.1 74 74 65000 | 344933.2 9.948 11.66
50 (only 3) flat normal 1 1 5 5 18 6.61 18 18 133000 | 352802.4 30.64 16.362
50 (only 3) flat hard 1 1 5 5 18 17.66 18 18 129000 | 1371836.8 30.98 67.086
50 (only 3) spike normal 1 1 5 5| 126 42.61 126 126 164000 | 589042.6 37.83 24.492
50 (only 3) spike hard 1 1 5 5| 126 | 124.46 126 126 166000 | 983204.2 | 40.294 43.678
50 (3 and 5) flat normal 1 1 5 5 15 5.9 15 15 137000 | 820170.8 | 30.066 33.054
50 (3 and 5) flat hard 1 1 5 5 15 14.76 15 15 141000 | 2012133.2 | 31.502 87.24
50 (3 and 5) spike normal 1 1 5 5| 105 37.91 105 105 166000 | 1243649.8 34.566 46.562
50 (3 and 5) spike hard 1 1 5 5| 105 103.7 105 105 169000 | 1344005.4 | 37.972 53.298
50 (only 5) flat normal 1 1 5 5 11 5 11 11 129000 1061220 27.562 39.616
50 (only 5) flat hard 1 1 5 5 11 10.9 11 11 135000 | 1282278.2 | 30.198 50.996
50 (only 5) spike normal 1 1 5 5 74 30.2 74 74 162000 | 1698338 34.4 57.026
50 (only 5) spike hard 1 1 5 5 74 73.13 74 74 177000 | 1795582.6 | 39.202 67.496
150 (only 3) flat normal 0.894 1 0 5 51 17.5| 50.789 51| 1344000 | 4902070.8 | 2515.21 | 590.174
150 (only 3) flat hard 0.818 0.998 0 4 51 50| 50.635| 50.9961 1248000 | 19816992 2550 2079.48
150 (only 3) spike normal 0.766 1 0 5| 366 122.5| 365.4 366 1200000 | 6975469.2 | 2514.98 766.952
150 (only 3) spike hard 0.666 1 0 5| 366 358.7 | 364.95 366 1136000 | 15814130 | 2495.29 | 1685.016
150 (3 and 5) flat normal 0.892 0.996 0 4 47 16.6 | 46.785 46.88 | 1368000 | 13996672 | 2525.75| 1352.122
150 (3 and 5) flat hard 0.794 0.988 0 3 47 46.14 | 46.625| 46.9887 | 1264000 | 19221960 | 2528.79 | 1897.008
150 (3 and 5) spike normal | 0.784 1 0 5| 335 115 | 334.56 335| 1256000 | 17296154 | 2534.51 | 1743.688
150 (3 and 5) spike hard 0.67 0.984 0 2| 335| 328.66| 334.05| 334.905| 1200000 | 21746311 | 2558.97 | 2245.358
150 (only 5) flat normal 0.924 1 0 5 31 13| 30.845 31 1384000 | 11239137 | 2519.38 | 1084.278
150 (only 5) flat hard 1 0.988 5 3 31 30.7 31| 30.9901 2040000 | 35417948 | 4110.86 | 3337.762
150 (only 5) spike normal 0.928 1 0 5| 220 88.6 | 219.85 220 1824000 | 23331755 | 3531.33 | 2040.974
150 (only 5) spike hard 0.784 0.942 0 2| 220 | 217.39| 219.66 | 219.736| 1656000 | 35191777 | 3529.66 | 3322.154
300 (only 3) flat normal 0.682 1 0 5| 101 34| 83.467 101 768000 | 21568593 | 7057.47 | 5930.996
300 (only 3) flat hard 0.522 0.962 0 0| 101 99| 92.833| 100.859 760000 | 31555458 | 7276.56 | 6995.488
300 (only 3) spike normal 0.642 1 0 5| 731 2441 639.49 | 730.867 744000 | 22943225 | 7244.03 | 6088.928
300 (only 3) spike hard 0.528 0.948 0 0| 731 716.4 | 699.66 | 729.533 784000 | 31236588 | 7251.93 | 7000.414
300 (3 and 5) flat normal 0.662 0.96 0 0 81 29.5| 64.931| 78.1193 768000 | 28530072 | 7105.69 | 7000.488
300 (3 and 5) flat hard 0.488 0.886 0 0 81 79.7| 7296 | 80.7994 744000 | 33752947 | 7139.55| 6998.844
300 (3 and 5) spike normal | 0.632 0.932 0 0| 585 210.1 | 499.11 | 572.619 728000 | 28749814 | 7131.2| 6998.66
300 (3 and 5) spike hard 0.486 0.878 0 0| 585| 575.09 | 547.74 | 583.396 752000 | 33543357 | 7021.96 6999.4
300 (only 5) flat normal 0.68 0.908 0 0 61 25| 51.075 54.398 760000 | 29687280 | 6991.34 | 6999.34
300 (only 5) flat hard 0.494 0.796 0 0 61 60.4 | 54.538 | 60.6988 768000 | 34388857 | 7150.03 7012.47
300 (only 5) spike normal 0.66 0.868 0 0| 439 176.2 | 400.82 408.88 784000 | 30179230 | 7185.22 | 7003.214
300 (only 5) spike hard 0.474 0.812 0 0| 439 | 433.78| 410.29| 437.274 784000 | 37397702 | 7234.51 | 6996.844
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Tabela 31. Wyniki obliczgedla funkcji LFL dla algorytméw MuPPetS-Fun i HEFANR dla

czasu oblicz# 1200 sekund

eksperyment\algorytm MuPPetS-Fun HEFAN 2.2

104b00 1584 1728]
104b01 1204 1204
104b02 458 457
104b03 3219 3219§
104b04 2657 2657
104b05 49d6 4906]
104b06 4043 4084
104b07 5976 5976]
104b08 9843 9937
104b09 15618 15736}
104d00 114Q0 11726}
104d01 27466 27544
104d02 5113 5180f
104d03 10901 11149
104d04 6040 6134
104d05 2873 2979]
104d06 3492 3492
104d07 706 716
104d08 3476 3469]
104d09 7109 7350]
114b00 D 0
114b01 D 0
114b02 D 0
114b03 2598 2570}
114b04 D 0
114b05 11d6 1096]
114b06 D 0
114b07 4563 4509
114b08 10038 9994
114b09 1312 1308]
114d00 1661 1715
114d01 2047 2135]
114d02 2349 2472
114d03 7899 8078}
114d04 4372 4632
114d05 1160 1136]
114d06 4741 4952
114d07 10493 10988
114d08 D 0
114d09 13133 134824
128b00 D 0
128b01 D 0
128002 D 0
128b03 D 0
128b04 D 0
128b05 D 0
128b06 D 0
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128b07 793 367
128b08 9563 9384
128b09 8443 8407
128d00 11873 12383
128d01 D 0
128d02 5618 5705
128d03 1506 1436]
128d04 2947 3107
128d05 4443 4870}
128d06 13d9 1376]
128d07 4943 5871
128d08 1391 1782
128d09 11854 12149
144b00 D 0
144b01 D 0
144b02 D 0
144b03 1836 1554
144b04 190 0
144b05 7237 7063]
144b06 D 0
144b07 48d1 4126
144b08 17702 1756%
144b09 5806 5278}
144d00 14553 14789
144d01 738 702
144d02 135 17
144d03 0 0
144d04 6416 6504
144d05 2326 2524
144d06 9449 9747
144d07 8450 8616]
144d08 216 106
144d09 10466 10429
162b00 D 0
162b01 D 0
162b02 D 0
162b03 D 0
162b04 2144 1685
162b05 12663 11262%
162b06 6572 6146|
162b07 1669 1468]
162b08 1555 1436]
162b09 2233 2232
162d00 271 223
162d01 56 56
162d02 124 124
162d03 268 0
162d04 861 853
162d05 9876 10139
162d06 15427 15537
162d07 5947 5637
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162d08 6365 6579]
162d09 3460 3538}
104050 3400 3400}
104051 4680 4680}
104052 5764 5764
104053 7000 7000]
104054 8220 8220}
104055 1009% 10205
104056 13488 138564
104057 1638 17187
104058 19762 20374
104059 23190 23797
114052 0 0
114053 0 0
114054 0 0
114055 0 0
114056 2208 2208]
114057 4188 4188}
114058 8548 8548}
114059 11506 11506§
114060 14520 14520)
114061 19298 19299
128078 0 0
128079 0 0
128080 0 0
128081 0 0
128082 506 0
128083 5183 4684
128084 8832 9084
128085 1590% 13310)
128086 25861 24132}
128087 31908 31560)
144079 0 0
144080 0 0
144081 0 0
144082 0 0
144083 3024 2609]
144084 6372 5532
144085 1109 9815
144086 15420 14130}
144087 1795% 17955
144088 26712 27592
162093 0 0
162094 0 0
162095 0 0
162096 0 0
162097 0 0
162098 4118 4118}
162099 7104 6609]
162100 9100 9100}
162101 15934 14419%

109



162102 2049 17445
9120b00 0 0
9120b01 0 0
9120b02 0 0
9120b03 0 0
9120004 2692 2653]
9120b05 840 895
g120b06 21575 21500]
9120b07 30968 31121
9120b08 48647 48613
g120b09 41941 42048
9120d00 23704 23725
9120d01 24430 24571
9120d02 2690 2741
9120d03 20202 20349
9120d04 7269 7381
9120d05 15067 15314
g120d06 7107 7300}
9120d07 4259 4264
9120d08 3335 3639}
9120d09 9961 10006}
9120074 0 0
9120075 0 0
9120076 0 0
9120077 0 0
9120078 0 0
9120079 3478 3592
9120080 9600 9680]
9120081 20379 20217
9120082 31452 31289
9120083 41079 41249
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Tabela 32 Wyniki obliczg dla funkcji LFL dla algorytméw MuPPetS-Fun, MuP&€tun

Active, HEFAN 2.2, LRH dla czasu obliaz2400 sekund

MuPPetS-
MuPPetS- MuPPetS-FuN | FUN MuPPetS-
Ekseerzment\algorytm FuN HEFAN 2.2 Single Double FuN Active
104b00 1853 1861 1862 1677 1753
104b01 1478 1247 1392 1350 1246
104b02 669 561 636 499 553
104b03 3503 3386 3287 3287 3287
104b04 2769 2876 2770 2747 2657
104b05 5213 5830 5026 5223 5244
104b06 4251 4778 4262 4540 4321
104b07 6004 6650 6064 6064 6064
104b08 10250 12004 10317 10493 10228
104b09 16287 18717 16113 16388 16128
104d00 12582 15643 12040 12420 11975
104d01 30151 33622 28817 29579 29178
104d02 613127 1087310 171824 163256 733624
104d03 11401 13172 11118 11476 11125
104d04 6879 8228 6435 6509 6490
104d05 3248 3476 2995 3028 3003
104d06 3751 4241 3553 3673 3616
104d07 1445 1364 732 711 760
104d08 4247 5064 3576 3862 3683
104d09 7378 8143 7265 7469 7262
114b00 0 0 0 0 0
114b01 0 0 0 0 0
114b02 0 0 0 0 0
114b03 3168 3340 2867 2855 2828
114b04 364 40 130 154 194
114b05 1206 1182 1274 1234 1210
114b06 335 99 54 0 129
114b07 4908 4886 4534 4742 4710
114b08 10600 11069 10060 10372 10272
114b09 1620 1656 1704 1404 1314
114d00 2613 3713 1990 2295 2103
114d01 2850 3423 2077 2389 2145
114d02 3139 4207 2349 2723 2394
114d03 11961 265350 9216 10981 9723
114d04 6306 8079 5646 5997 5489
114d05 1859 1951 1713 1685 1586
114d06 7682 9922 5886 6702 6052
114d07 14533 15846 11502 12097 11762
114d08 588 0 0 0 0
114d09 324784 907770 273879 202610 54725
128b00 0 0 0 0 0
128b01 0 0 0 0 0
128b02 0 0 0 0 0
128b03 0 0 0 0 0
128b04 636 2524 0 0 0
128b05 792 0 0 85 0

111



128b06 122 0 0 0 0
128b07 5540 3216 861 1550 1228
128b08 13677 23595 12222 14156 12853
128b09 11112 19145 9863 11823 11203
128d00 24770 28378 15839 22639 16584
128d01 1296 1920 183 924 407
128d02 12692 16182 7660 9550 8028
128d03 4398 7677 1914 3414 2586
128d04 6274 9949 4029 4901 4338
128d05 10427 22861 7285 10281 8311
128d06 3146 7643 1531 2942 1797
128d07 8569 13851 6226 8187 6791
128d08 4656 5196 2369 2944 2520
128d09 17132 28275 16082 17449 16542
144b00 0 0 0 0 0
144b01 0 0 0 0 0
144b02 0 0 0 0 0
144b03 2846 1902 1959 2321 2125
144h04 1028 103 603 969 250
144b05 7766 7568 7664 7682 7383
144b06 0 0 0 0 0
144b07 7602 5687 4817 6284 6254
144b08 19572 20073 18152 18943 18005
144b09 7155 5993 5533 5868 5667
144d00 18586 26356 16448 17556 16299
144d01 839 1013 739 894 857
144d02 3589 7512 1937 2692 2423
144d03 548 0 0 0 0
144d04 10627 22704 7133 8670 8211
144d05 4242 6052 2725 2904 2736
144d06 11909 19608 11498 12139 11660
144d07 11298 15204 9285 10513 9581
144d08 2115 2872 542 1206 824
144d09 10787 13651 10605 10739 10555
162b00 0 0 0 0 0
162b01 0 0 0 0 0
162b02 0 0 0 0 0
162b03 0 0 0 0 0
162b04 5078 2757 3288 5141 3204
162b05 14013 11732 13264 13408 13544
162b06 8961 9122 7837 7204 8185
162b07 7484 2251 3891 8022 2228
162b08 5082 3913 3683 3240 5024
162b09 5109 2827 3601 4528 3585
162d00 506 297 485 390 410
162d01 56 56 56 56 56
162d02 819 256 303 501 269
162d03 3375 5732 830 1542 722
162d04 5678 10202 2323 4354 3021
162d05 14936 24608 12093 13969 13031
162d06 270449 | 86956521 279677 35830 19215
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162d07 11152 25868 6767 9900 7341
162d08 12085 7336756 8377 11484 9483
162d09 419430 69051 5170 63086 28922
104050 3600 3600 4200 3900 3500
104051 5088 5088 5088 4782 4986
104052 5972 6180 5972 5972 5868
104053 7106 7212 7318 7212 7000
104054 8352 8718 8328 8352 8232
104055 10370 11550 11275 10780 10670
104056 13688 14864 13432 13656 13264
104057 16983 17553 16950 16779 16722
104058 20600 20866 20284 20110 20052
104059 25390 26520 23848 24514 24404
114052 0 0 0 0 0
114053 0 0 0 0 0
114054 0 0 0 0 0
114055 0 0 0 0 0
114056 2208 2208 2208 2432 2208
114057 4416 4416 4188 4188 4416
114058 8548 8780 8548 8780 8548
114059 11742 11742 11506 11506 11742
114060 16320 15720 15000 14760 14760
114061 19732 19336 19336 19336 19298
128078 0 0 0 0 0
128079 0 0 0 0 0
128080 3840 0 960 2160 480
128081 846 0 0 0 0
128082 5244 0 630 156 1122
128083 12323 7093 5185 6428 5765
128084 13512 8496 10104 12108 10596
128085 25675 16770 13685 21205 16450
128086 40240 37816 31046 35924 34214
128087 46908 44298 36426 37989 38604
144079 0 0 0 0 0
144080 0 0 0 0 0
144081 0 0 0 0 0
144082 156 0 156 0 0
144083 3190 3024 3024 3024 3439
144084 7044 5532 5616 6120 5532
144085 11955 9815 10665 11090 10665
144086 16280 14560 14560 15850 14990
144087 18129 17085 18390 17955 17085
144088 33576 33840 35248 32256 33224
162093 0 0 0 0 0
162094 0 0 0 0 0
162095 0 0 0 0 0
162096 4320 0 0 960 0
162097 1336 0 366 1336 0
162098 6078 4118 4608 6568 4608
162099 10074 6609 8589 7599 8094
162100 13700 10100 12600 12600 9200
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162101 19520 15429 16439 18055 15429
162102 21390 17958 20388 19488 18162
g120b00 305 279 0 0 0
g120b01 344 0 0 0 0
9120b02 160 1209 0 210 0
g120b03 870 3458 442 698 224
g120b04 7558 16148 6374 6573 6161
9120b05 8866 20235 4465 6291 4737
g120b06 29410 49611 27056 26659 26625
g120b07 44800 66233 36743 42964 38024
g120b08 72385 110192 61145 72021 63400
g120b09 60571 79058 49474 55850 50715
9120d00 35576 47908 28248 35975 28789
g120d01 43478 7283320 33147 39734 33493
g120d02 5755 9248 4224 5025 4169
9120d03 27615 41272 24207 26417 25067
9120d04 10875 15265 9817 10380 9762
g120d05 23095 32404 18550 21784 19003
g120d06 10097 13252 8597 9652 8767
g120d0o7 12575 1355564 5419 316652 6126
9120d08 8026 14449 4455 6429 5135
g120d09 4745268 | 17985611 1536875 2781079 797354
0120074 0 0 0 0 0
9120075 225 0 0 0 0
9120076 2092 2236 1936 1776 564
9120077 7975 7588 5124 7434 3276
9120078 8604 9486 4374 6246 1956
9120079 11936 13522 9809 10599 7342
9120080 22560 35600 23200 22720 21360
0120081 28923 33279 24012 24963 24135
9120082 42260 43116 34178 35882 33522
3120083 50112 55924 43889 46045 45136
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