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SLOWO WSTEPNE

Mamy zaszczyt przywita¢ Panstwa na trzecich juz Warsztatach Algorytmow Genetycznych
zorganizowanych tym razem we Wdzydzach. Warsztaty te sa kontynuacja idei nieformalnych
spotkan 0sob zainteresowanych szeroko poj¢ta tematyka zwiazang metodami sztucznej inteligencji
zapoczatkowanej przez Profesora Romana Galara.

Mamy nadziejg, iz klimat spotkan bedzie sprzyja¢ wymianie pogladow i podjeciu tworczej dyskusji
dotyczacej zagadnien zwiazanych z ta tematyka w podobnym stopniu jak na Pierwszych i Drugich
Warsztatach Algorytmow Genetycznych zorganizowanych przez Profesora Romana Galara oraz
Profesora Roberta Schaefera i ich zespoty.

Jako przyczynek do dyskusji bedacej podstawowa forma aktywnosci naukowej podczas
Warsztatow, maja postuzy¢ prezentowane w niniejszych ,,Materialach” komunikaty. Maja one
szczeg6blny charakter, ich celem, jak i samych Warsztatow jest nie tylko zwigzle przedstawienie
osiagnigtych juz rezultatow ale i prezentacja zagadnien nierozwiazanych, penetrujacych stabo
poznane obszary wiedzy. Sadzimy, ze podczas Warsztatdbw moga wytoni¢ si¢ inspirujace pomysly
dotyczace ewolucji adaptacyjnej i optymalizacji oraz ich mozliwosci aplikacyjnych. Liczymy na to,
iz atmosfera Warsztatow wplynie na zacie$nienie wspolpracy oraz skloni do twoérczego
wykorzystania mozliwosci jakie niosa ze soba algorytmy genetyczne.

Z ogromnag przyjemnoscia oddaj¢ w Panstwa rgce zeszyt bgdacy zbiorem komunikatow
prezentowanych na trzecich Warsztatach Algorytmow Genetycznych.

Roman Smierzchalski

Wdzydze 2003






ODPORNOSC ALGORYTMU EWOLUCYJNEGO A LICZNOSC POPULACJI BAZOWEJ

JAROSEAW ARABAS, ROBERT JAKUBOWSKI, RAFAL JOZWIAK

Wydziat Elektroniki i Technik Informacyjnych Politechnika Warszawska
{j.arabas, rdjakubowski, rjozwiak } @elka.pw.edu.pl

STRESZCZENIE

Niniejszy komunikat przedstawia wyniki eksperymentow z algorytmem ewolucyjnym
zastosowanym do prostego zadania optymalizacji funkcji dwoch zmiennych. Badana jest sprawnos¢
znajdowania otoczenia maksimum globalnego w funkcji licznosci populacji bazowej przy dwoch
roéznych sposobach inicjacji populacji bazowej — z rOwnomiernie losowym rozktadem w przestrzeni
przeszukiwan oraz z rozkladem skoncentrowanym w podobszarze znacznie oddalonym od
maksimum globalnego. Celem eksperymentu jest ilustracja zwiazku migdzy licznoscia populacji
bazowej a zdolno$cia algorytmu do opuszczania pulapek ewolucyjnych oraz zdolno$cia do
eksploracji przestrzeni przeszukiwan.

1. WPROWADZENIE

W s$rodowisku badaczy algorytméw ewolucyjnych nie ma zgody co do zalecanej liczby osobnikow
przetwarzanych przez algorytm w populacji bazowej. Dos¢ powszechne wydaje si¢ by¢é mniemanie,
ze im wigcej tych osobnikow, tym wyzsza sprawno$¢ algorytmu w dochodzeniu do maksimum
globalnego przystosowania [1,2]. Taki sposéb rozumowania przyjmuje jako aksjomat, ze
podstawowym zrodlem odpornosci algorytmu na ekstrema lokalne jest liczebnos¢ populacji, co
pozwala juz od pierwszej populacji bazowej uchwyci¢ otoczenie maksimum lokalnego. Zwroémy
jednak uwage na tkwiaca w tej argumentacji sprzeczno$¢: jesli uchwyci si¢ juz otoczenia
wszystkich miniméw lokalnych (w tym globalnego), to wystarczy przeprowadzi¢ lokalna
optymalizacje startujac z kazdego z tych punktéw, a nastgpnie wybra¢ najlepszy wynik jako
rozwiazanie. Na domiar zlego, doswiadczenie pokazuje, ze algorytm ewolucyjny nie jest sprawna
metoda optymalizacji lokalne;j.

Jesli zalozyé, ze wymiarowo$¢ przestrzeni oraz rozmiary obszardw przyciggania minimow
lokalnych prowadza do niewielkich prawdopodobienstw ,,uchwycenia” punktu w otoczeniu
minimum lokalnego od losowego strzatu, wowczas konieczne staje si¢ przyjecie zatozenia,
ze glownym zadaniem algorytmu ewolucyjnego jest umiejgtne wychodzenie z obszarow
przyciagania miniméw lokalnych — opuszczanie putapki ewolucyjnej. Dla tego zadania z kolei
panuje przekonanie, ze mniejsze populacje bazowe sa bardziej skuteczne [3,4].

Zadaniem tego komunikatu jest ilustracja sytuacji praktycznej, z ktdéra ma do czynienia uzytkownik
algorytmu ewolucyjnego traktujacy go jako narzedzie optymalizacji, a nie przedmiot badan
naukowych. Uzytkownik taki umie najczgéciej generowan punkty z rozkladem jednostajnym
W przestrzeni rozwigzan, ale nie zna potozenia minimum globalnego. Pytanie, ktére sobie stawia,
dotyczy wielko$ci populacji bazowej, ktdéra ma przetwarzal. Zaklada si¢ takze, ze obliczenie
warto$ci funkcji przystosowania jest nieporownanie kosztowniejsze niz jakieckolwiek operacje
wiasciwe algorytmowi ewolucyjnemu, dlatego tez kryterium zatrzymania opiera si¢ na liczbie
obliczen wartosci przystosowania, a nie na liczbie przetworzonych pokolen algorytmu
ewolucyjnego.

2. EKSPERYMENT

Eksperyment przeprowadzono przy populacjach bazowych o réznych licznosciach (1, 2, 5, 10, 20,
50, 100, 200 osobnikéw). Byly one inicjowane losowo z rozkladem jednostajnym w catlej
przestrzeni rozwiazan oraz poza obszarem przyciagania minimum globalnego (znanego
w przypadku przyjetych funkcji testowych). Wérod wykorzystanych metod reprodukceji znalazty sig:
reprodukcja proporcjonalna zmodyfikowana, progowa (p=0.2) oraz reprodukcja proporcjonalna

7



standardowa z dodaniem wartoS$ci stata do funkcji przystosowania (warto$¢ statej byta mozliwie
mala, lecz wystarczajaca, by zapewni¢ nieujemne wartosci funkcji przystosowania). Eksperymenty
przeprowadzono dla dwoch sukcesji prostej i elitarnej (liczno$é elity: 1 osobnik). Jedynym
stosowanym operatorem genetycznym byta mutacja gaussowska (o =0.1).

Eksperymenty przeprowadzono z oprogramowaniem gabi [5]. Dziatanie algorytmu byto przerywane
po obliczeniu 10 tys. wywotan funkcji przystosowania. Do oceny jakosci algorytmu brano pod
uwagge warto$¢ przystosowania najlepszego osobnika usredniong ze 100 niezaleznych uruchomien
algorytmu.

Jako funkcje testowa wykorzystano funkcj¢ Shuberta
f(x* )= Zicos[(z’ +1)x, + i]Zicos[(i +Dx, +i]
i=l i=l

Przyjgto m=5, -10<x;, x,<10. Znane jest 18 miniméw globalnych i 760 lokalnych tej funkc;ji,
a warto$¢ w minimum wynosi -186,73 (taka tez warto$§¢ wykorzystano do korekty przystosowania
w metodzie reprodukcji proporcjonalnej standardowe;j).

2.1. POPULACIJA INICJOWANA ROZKELADEM JEDNOSTAINYM

Przyktadowe wyniki dzialania algorytmu dla populacji bazowej inicjowanej rozkladem
jednostajnych w przestrzeni rozwiazan przedstawia Rys.1. Na uwage zashuguje fakt, ze zaleznos¢
jako$ci uzyskiwanych rozwiazan dla nieelitarnej sukcesji jest niemonotoniczna funkcja liczby
osobnikdbw w populacji bazowej — oprocz ogdlnie narastajacej tendencji wzrostowe] (majacej
charakter nasycajacy si¢), obserwuje si¢ takze wyrazne maksimum jakosci algorytmu dla zaledwie
kilku osobnikéw w populacji bazowe;.

Ksztalt otrzymanych zalezno$ci mozna ttumaczy¢ jako ztozenie dwoch zjawisk — ,,chwytania”
osobnikdw w otoczeniach minimum lokalnego (tym bardziej prawdopodobne, im jest ich wigcej)
oraz umiejgtnosci opuszczania putapki ewolucyjnej (paradoksalnie — im wigcej osobnikow, tym
mniejsza sklonno$¢ populacji do wyjscia z putapki).

2.2. POPULACIJA INICJOWANA DALEKO OD MINIMUM GLOBALNEGO

Weryfikacji powyzszych hipotez mozna dokona¢ inicjujac populacj¢ bazowa tak, aby
prawdopodobienstwo wygenerowania osobnika w otoczeniu minimum globalnego bylo zerowe.
Woéwczas bedzie mozna uchwyci¢ zdolno$¢ opuszczania putapek ewolucyjnych oraz eksploracji w
zaleznosci od licznosci populacji. Wynik eksperymentu przedstawia Rys.2.

Jak tatwo zauwazy¢, widoczna jest wyrazna tendencja graniczna do pogarszania jakosci algorytmu
wraz ze wzrostem licznosci populacji. Optymalne licznosci populacji silnie zaleza od przyjetego
schematu sukcesji — przy sukcesji prostej, jest to kilka (2-5) osobnikow. Sukcesja elitarna z kolei
albo nie dziala (w potaczeniu z reprodukcja progowa), albo maksimum sprawnosci przypada dla
kilkudziesigciu osobnikow.



Rys. 1 Sprawno$¢ algorytmu dla populacji bazowej roztozonej rownomiernie
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Rys. 2 Sprawno$¢ algorytmu dla populacji bazowej inicjowanej poza otoczeniem minimum globalnego



3. WNIOSKI

Eksperyment ilustruje zalezno$¢ jakosci algorytmu od sposobu sukcesji liczby osobnikow w
populacji bazowej. Okazuje sig, ze w przypadku selekcji nieelitarnej, zarowno duza (kilkadziesiat
lub wigeej) jak i mata liczno$é populacji bazowej pozwala na rownie sprawne dzialanie pod
warunkiem jednak, ze populacja bazowa jest rozsiana rownomiernic w przestrzeni przeszukiwan.
Dobra sprawno$¢ algorytmu z mata populacja wynika ze zdolnoSci opuszczania putapek
ewolucyjnych. Selekcja elitarna ma t¢ zdolno$¢ mocno uposledzona.

Kwestia otwarta pozostaje, jak zalezno$ci powyzsze beda si¢ utrzymywac przy zwigkszaniu liczby
wymiaréw zadania, Mozna przewidywac, ze kilkadziesiat osobnikdw moze by¢ niewystarczajace
przy modelu ,,duzej populacji”, gdyz mozliwos$¢ trafienia w otoczenie maksimum globalnego
gwaltownie maleje wraz ze wzrostem liczby wymiardw. Podobnie przy zmniejszaniu zasiggu
mutacji. Trudno natomiast przewidzie¢ bez dodatkowych badan, jak beda si¢ zachowywacé
algorytmy z selekcja nieelitarna z mata populacja przy wzroscie liczby wymiaréw — czy kilka
osobnikéw bedzie nadal optymalne, czy raczej nalezatoby zwigkszy¢ te liczbg, czy tez wreszcie
efekt dobrej jakosci algorytmu z mata liczba osobnikéw zaniknie. Wymienione powyzej problemy
beda przedmiotem dalszych badan.

LITERATURA

1. D. Goldberg, Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning, Addison
Wesley, 1989

2. J. Koza, Genetic Programming, 1992

R.Galar, Migkka selekcja w losowej adaptacji gobalnej w R", Politechnika Wroctawska, 1990

4. 1. Karcz-Dulgba, ,,.Dynamika ewolucji dwuelementowych populacji w przestrzeni stanow
populacji — przypadek symetrycznych funkcji jakosci”’, KAEiOG, Ladek, 2000
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IMMUNOLOGICZNE SYSTEMY EWOLUCYJNE

ALEKSANDER BYRSKI

Akademia Gorniczo-Hutnicza,
Krakow olekb@agh.edu.pl

Ludzkie ciato jest ciagle atakowane przez antygeny (obce proteiny), system odpornos$ciowy tworzy
antyciala (limfocyty), ktére maja za zadanie odro6znienie komoérek wlasnych organizmu od komorek
obcych, z ktorymi powinny si¢ zwiaza¢ (wykorzystujac zjawisko fagocytozy) i doprowadzi¢ do ich
usunigcia z organizmu. Antyciala wyksztalcane sa w grasicy oraz w szpiku kostnym. Grasica wytwarzajac
limfocyty kieruje si¢ tzw. algorytmem selekcji negatywnej. Niedojrzate limfocyty sa umieszczane wsrdd
komorek wihasnego organizmu, jesli limfocyt zwiaze si¢ z wlasna komoérka, zostaje on usunigty jako
niewlasciwy. Tylko takie limfocyty ktore nie reaguja na komorki wilasne organizmu zostaja
przekazane dalej do organizmu, w celu wykrywania antygendw probujacych go zainfekowac [2].

Sztuczne systemy odpornosciowe oparte sa na zasadzie dziatania biologicznego systemu
immunologicznego. Wystepuja w nich odpowiedniki komérek odpomosciowych - osobniki o zréznicowanych
funkcjach, ktorych gléwnym zadaniem jest eliminowanie zagrozen systemu (nieodpowiednich,
nieprawidlowo dzialajacych osobnikéw populacji), kierujac si¢ algorytmem selekcji negatywnej, oraz
réznicujac osobnikow populacji nalezacych do przestrzeni rozwigzan problemu na ,,swoich" i ,,0bcych".
Swoi sg ignorowani, natomiast obcy sa usuwani z systemu [3].

Dzialanie catego systemu opiera si¢ na wprowadzeniu do populacji dwdch typow komorek - B oraz

T. Sa one odpowiednikami rzeczywistych limfocytow [2}

—  Komorki typu B dziataja w przestrzeni fenotypow, obserwuja one efekty dziatania sasiadujacych
osobnikéw populacji. Jesli wyniki dziatania danego osobnika nie sa wystarczajaco dobre - komorka B
wiaze si¢ z danym osobnikiem i usuwa go z systemu, ewentualnie doprowadza do wyksztatcenia
na podstawie jego genotypu komorek typu T, gdyz mozliwe jest, ze nieprawidlowy fenotyp
rozwinat si¢ z nieprawidlowego genotypu.

— Komorki typu T dziataja w przestrzeni genotypow. Niedojrzate komorki typu T (powstate
z antygenu zwiazanego przez komorke typu B) sa poddawane algorytmowi selekcji
negatywnej. Jesli zwiaza si¢ z komorkami dziatajacymi prawidlowo (,,swoimi") zostana usunigte
z systemu, w przeciwnym wypadku osiagaja dojrzatos¢. Komorki T stanowia swego rodzaju ograniczenie
ewolucji, gdyz maja za zadanie reagowac na pojawienie si¢ w systemie osobnikéw o podobnym do nich
genotypie. Bez oczekiwania na wyksztatcenie si¢ fenotypu takie osobniki zostaj g usunie te z systemu.

Techniki oparte na immunologii moga wprowadzi¢ nowa jako$¢ do badan nad systemami ewolucyjnymi,

doprowadzajac do automatycznego wyksztalcenia si¢ ograniczen algorytmu ewolucyjnego. Dzigki temu

teoretycznie mozna zwigkszy¢ dynamike populacji, przez wprowadzanie wigkszej liczby osobnikéw

w trakcie reprodukcji, w nadziei ze nieprawidlowe osobniki zostana usunigte jeszcze przed

wyksztatceniem fenotypu. Wydaje sig, Ze takie rozwiazanie dobrze pasuje do zatozen dziatania i struktury

ewolucyjnych systemow wieloagentowych [1].
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LOSOWY WYBOR A ZWARTOSC POPULACJL.

ARTUR CHORAZYCZEWSKI

Politechnika Wroctawska Instytut Cybernetyki Technicznej
Wyb. Wyspianskiego 27, 50-370 Wroctaw, achorazy@cyber.ict.pwr.wroc.pl

Rezultaty eksperymentow symulacyjnych ([1]) wskazuja, ze przez wigkszo$¢ czasu populacja
utrzymuje zwarta forme'. Stany, w ktorych tak nie jest naleza do kategorii przejéciowych (np.
poczatek procesu ewolucyjnego, stan po przejSciu siodla duzej populacji) i sa krotkotrwale.
Utrzymanie populacji w ksztalcie, ktéry nie stanowi formy zwartej wymaga specjalnych
mechanizmow dynamicznie stabilizujacych populacje ([2]).

Wigkszo$¢ przytoczonych obserwacji dotyczyta algorytmu z migkka selekcja ([3]). Mozna postawié¢
pytanie, czy postulowana wlasno$¢ zwartosci zwiazana jest wylacznie ze schematem selekcji
proporcjonalnej? Autor niniejszej pracy sktania si¢ do nie tylko do tezy, e tak nie jest, ale co wigcej,
ze wlasnos¢ ta jest wspolna dla wszystkich schematow losowego wyboru.

Rozpatrzmy prosty przypadek. Mamy urng z m jednakowymi kulami (odpowiednikami osobnikow),
z jednakowym prawdopodobienistwem wyboru. Odpowiada to sytuacji, gdy mamy rozproszona
populacje, w ktorej nie wystepuje presja selekcyjna (losowy wybor rodzicéw, ale wszystkie osobniki
maja jednakowe szans¢ na wydanie potomka) i wytaczona jest mutacja. Dzielimy kule w urnie na
rownoliczne grupy, kazda grupe znaczac innym kolorem, a nastgpnie rozpoczynamy proces
reprodukcji. Proces reprodukcji w tym przypadku polega na wrzuceniu do nowej urny kuli w kolorze
kuli wylosowanej. Cykl losowania powtarza sig, az do zapetnienia nowej urny m kulami, nastgpnie
nowa urna staje si¢ urng z kulami "rodzicielskimi". To co nas interesuje czas po jakim osiagniemy
stan jednorodnosci, czyli stan, w ktérym pozostanie tylko jedna grupa osobnikow™ . Na rys. |
przedstawiono srednia liczbe cykli potrzebna do uzyskania jednorodno$ci. Jak mozna zauwazyc¢,
wplyw rozmiaru populacji na czas zaniku réznorodnosci jest liniowy, co zgadza si¢ z rezultatami
obliczen analitycznych [5]. Podziat populacji na wigksza liczb¢ podgrup, az do granicznego
przypadku, gdy kazdy osobnik w populacji jest traktowany jako oddzielna podpopulacja, prowadzi
do zwigkszenia $redniego czasu do ujednolicenia populacji. Jednak nawet w skrajnym przypadku
roéznica pomi¢dzy dwoma, a m grupami jest raczej ilosciowa niz jako§ciowa.

Sytuacja zmienia si¢ istotnie dopiero, gdy wprowadzone zostanie rozréznienie w szansach wyboru
dla poszczegolnych grup. Rys. 2 przedstawia usrednione wyniki z symulacji dla tego przypadku.
Mozna zauwazy¢, ze nawet niewielka zmiana preferencji selekcyjnych powoduje znaczne
przyspieszenie ujednolicania si¢ populacji. Ciekawe jest rowniez to, ze poczawszy od kilkuprocentowej
réznicy prawdopodobienstw wyboru, rozmiar populacji nie wptywa na czas ujednolicania, ktory spada
do kilku, kilkunastu cykli.

! Przez zwarto$¢ nalezy rozumieé fakt, ze osobniki w populacji znajduja sie w przestrzeni fenotypéw érednio nie dalej niz
kilka odchylen standardowych mutacji

? Tak zdefiniowany proces mozna przyblizy¢ zaczerpnigtym z genetyki populacyjnej ([4]) modelem zaniku allelu w
populacji - grupy odpowiadaja w tym przypadku dwom r6znym formom allelu
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Rys. 2 Wplyw zwigkszonego prawdopodobienstwa wyboru jednej grupy na $redni czas osiagania jednorodnosci

Podsumowujac, ujednolicanie populacji wydaje si¢ by¢é procesem nieuniknionym, wilasciwym
losowemu wyborowi i postgpujacym tym szybciej, im populacja jest mniejsza i im wyrazniejsze
roéznice wystepuja w preferencjach selekcyjnych. Jesli teraz zauwazymy, ze mutacja bez selekcji
pozwala z biegiem czasu na dowolne zroéznicowanie populacji, to nalezy oczekiwac, ze potaczenie
obu mechanizméw wytworzy nowy stan rownowagi dynamicznej. Réwnowagi pomigdzy
nieuchronnym procesem zanikania réznorodno$ci w efekcie dziatania losowej selekcji, a procesem
rozpraszania populacji w wyniku mutacji. Rezultaty eksperymentalne wskazuja, ze rownowaga ta
nastegpuje, gdy rozproszenie osobnikow wynosi kilka odchylen standardowych mutacji.
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Algorytmy selekcji cech znajduja zastosowanie w zagadnieniach uczenia maszynowego.
W przypadku uczenia pod nadzorem zbior wektorow wejsciowych sktada si¢ z cech, ktore moga nie
wnosi¢ istotnych informacji do procesu uczenia. Pozostawienie wszystkich cech szczegdlnie
nieistotnych oraz generujacych bledy nie gwarantuje zadawalajacej doktadnos¢ predykcji oraz
zwigksza wymagania, co do zasoboéw obliczeniowych.

Wybdr jednych, a odrzucenie innych cech jest problemem trudnym, chociaz kryteria sa dosé
oczywiste. W zbiorze uczacym powinny pozosta¢ cechy silnie skorelowane ze zmienna wyjsciowa,
ale jednoczes$nie slabo skorelowane pomigdzy soba. Wlasnosci te sa szczegdlnie istotne przy
budowie modeli prognostycznych. [4]

Znane metody selekcji cech mozna podzieli¢ na metody zupetne, heurystyczne i losowe, ktore do
oceny zredukowanego =zbioru cech wykorzystuja funkcje oceny bazujace na informacji
odleglosciowej, wspotczynniku korelacji oraz bledzie klasyfikacji. [1,3]

Proponowany algorytm uczenia populacji (PLA) [2] bazuje na ewolucji populacji. Podstawowe
cechy algorytmu PLA to: populacja startowa jest duzym zbiorem dopuszczalnych rozwiazan (tzw.
osobnikow) wygenerowanych przy wykorzystaniu wybranego mechanizmu losowego, proces uczenia
populacji osobnikéw przebiega etapami, w kolejnych etapach uzywa si¢ coraz bardziej ztozonych
metod uczenia (poprawy), do kolejnych etapow uczenia przechodza osobniki spetniajace kryteria
selekcji. W ten sposob liczebnos$¢ populacji stopniowo zmniejsza sig, najlepsze rozwiazanie na
etapie finalnym traktowane jest jako rozwiazanie problemu.

W przypadku selekcji cech wektora uczacego algorytm PLA dokonuje wyboru cech istotnych, dla
ktérych wspotczynnik korelacji wielorakiej R jest maksymalny. Czyli uzycie proponowanej metody
ma na celu odnalezienie jak najsilniejszego zwiazku pomig¢dzy zmienng zalezna a rozpatrywanymi
zmiennymi objasniajacymi.
Zatem problem selekcji cech jest problemem maksymalizacji funkcji celu:

R(Y,X;...X,)>max

gdzie Y jest warto$cia zmiennej wyj$ciowa (klasa wektora lub warto$cia zmiennej zaleznej) i X; .X,
sa warto§ciami wybranych cech.

W zaprojektowanym algorytmie rozwiazanie zostalo zakodowane jako ciag binarny. Wystapienie
jedynki na dowolnej pozycji oznaczato, iz odpowiednia cecha powinna by¢ reprezentowana w
zbiorze uczacym. W przypadku wystapienia zera, ceche nalezato wyeliminowac ze zbioru.

Do pozostatych zatozen zaprojektowanego algorytmu PLA naleza:

— populacja startowa generowana losowo,

—  trzy etapy uczenia,

— trzy metody uczenia (mutacja, krzyzowanie oraz przeszukiwanie z ruchami zabronionymi - ang.
tabu search),

— wspolne kryterium selekcji (do kolejnego etapu przechodza rozwiazania, ktorych wartosé
funkcji celu jest mniejsza lub rowna od $redniej jej wartoSci w populacji).

Proponowana metoda zostata wykorzystana do selekcji cech wektora uczacego w problemie
prognozowania jakosci produkcji szkta. Problem ten polegal na znalezieniu zaleznosci migdzy 29
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warto$ciami  wejsciowymi 1 5 wyjSciowymi w horyzoncie czasowym dwoch tygodni
z krokiem pigtnastominutowym (1344 wektorow). Zbiér treningowy sktadal si¢ z wektorow
uczacych opisujacych czternastotygodniowy proces produkcji (8064 wektorow).

Do opisu powyzszej zalezno$ci wykorzystano model oparty na strukturze dwuwarstwowej sieci
neuronowej. W warstwie srodkowej umieszczone zostalty neurony o nieliniowych wiasciwosciach
przetwarzania a w przypadku warstwy wyj$ciowej neurony z liniowa funkcja transferu.

Na wejscie sieci zostaly podane cechy wektora treningowego oraz dwie dodatkowe informacje tj.
$rednia kroczaca oraz $rednia arytmetyczna liczona po warto$ciach cech oryginalnego wektora
treningowego. Srednia kroczaca zdefiniowano jako:

St k)=(Y(t-1)+Y(-2)+..+Y(-K))/k,

gdzie t jest krokiem prognozy, k jest liczba krokéw, dla ktorych jest liczona s$rednia a Y
reprezentuje warto$¢ zmiennej zaleznej rzeczywistej lub wynikajacej z prognozy.

Zaprojektowany algorytm opisujacy zalezno$¢ dla pelnego zestawu cech wektora uczacego
generowat btad prognozy na poziomie 40%. W wyniku selekcji cech istotnych silnie skorelowanych
ze zmienna wyj$ciowa 1 niezaleznych od siebie poziom bl¢du zostat zredukowany do 10%.

Selekcji cech przeprowadzono z wykorzystaniem takich technik jak: forward sequential selection,
backward sequential selection oraz algorytmu PLA wykorzystujacego btad prognozy jako funkcjg
oceny. Uzyskane tymi metodami zbiory o zredukowanym wymiarze nie przyczynily si¢ do tak
znaczacej redukcji blgdu prognozy.

Po wprowadzeniu do procesu selekcji dodatkowej informacji o cechach silnie skorelowanych ze
zmienna objasniana, ktora otrzymano w wyniku zastosowania proponowanej metody
maksymalizacji wspdtczynnika korelacji wielorakiej, poziom btedu prognozy ulegl znacznemu
zmniejszeniu.
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CLASSICAL AND AGENT-BASED CO-EVOLUTIONARY TECHNIQUES
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Evolutionary algorithms (EAs) have demonstrated in practice efficiency and robustness as global
optimization techniques. However, they often suffer from premature loss of population diversity
which results in premature convergence and may lead to locating local optima instead of a global
one. What is more, both the experiments and analysis show that for multi-modal problem
landscapes a simple EA will inevitably locate a single solution. The loss of diversity also limits
the adaptive capacities of EAs in dynamic environments. Co-evolutionary techniques are aimed at
improving adaptive capacities and introducing openended evolution into EAs [4].

In classical EAs each individual in the population is considered to be a potential solution of the
problem being solved. The fitness of each individual depends only on how well it solves the problem.
Selection pressure causes that better fit individuals have the greater chance to survive and/or
reproduce and less fit ones have the smaller chance.

In co-evolutionary systems the fitness of each individual depends not only on the quality of solution
to the given problem but also on other individuals' fitness. As the result of ongoing research many
co-evolutionary techniques have been proposed. Generally, each of these techniques belongs to
one of two classes: "Competitive Fitness Functions" (CFF) or multipopulation [4]. Also some of
the niching techniques may be considered as co-evolutionary

In CFF based systems two (or more) individuals compete in a game and their "Competitive
Fitness Functions" are calculated based on their relative performance in that game [2], Each time
step given individual competes with different opponents, so its fitness value varies.

The second group consists of systems that use multiple populations. In such systems a problem is
decomposed into sub-problems and each of them is then solved by different EA [5]. Each
individual is evaluated within a group of randomly chosen individuals coming from different sub-
populations. Its fitness value depends on how well the group solved the problem and on how well
the individual assisted in the solution.

Some of the niching techniques may also be considered as being co-evolutionary since fitness of
each individual depends on other individuals in a population. In co-evolutionary shared niching
(CSN) technique [3] (inspired by the economic model of monopolistic competition) two co-evolving
populations are used. The customer population is the usual population of candidate solutions. The
businessman population evolve to obtain the largest possible payoff (cover the peaks in multi-
modal domain).

The main idea of evolutionary multi-agent system (EMAS) is the modeling of evolution process in
multi-agent system (MAS) [1]. Co-evolutionary multi-agent system (CoEMAS) allows co-
evolution of several species of agents. COEMAS can be applied, for example, to multi-objective
optimization and multi-modal function optimization (niching co-evolutionary multi-agent
system - NCoEMAS).

In CoEMAS several (usually two) different species co-evolve. One of them represents solutions.
The goal of the second species is to cooperate (or compete) with the first one in order to force
the population of solutions to locate Pareto frontier or proportionally populate and stably maintain
niches in multi-modal domain.
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Figure 1: Sample niching co-evolutionary multi-agent system

In figure 1 a sample system for multi-modal optimization with two co-evolving species: niches
and solutions is presented. In such NCoEMAS we can model niches as individuals that are
characterized by parameters like location, radius, etc. and evolve to best cover real niches in
multi-modal domain. Two additional operators can be introduced for niches: splitting and merging.
Each niche can make decision on splitting into two niches based on the current distribution of its
subpopulation Also the decision of merging can be made by two niches that are close enough and
that are located on the same peak in the multi-modal domain.

It seems that COEMAS is especially suited for modeling different co-evolutionary interactions (resource
competition, predator-prey and host-parasite co-evolution, sexual preferences, etc.)
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WPROWADZENIE

Opracowanie harmonogramu produkcji rozumiane jest jako wyznaczenie ilosci wytwarzanej
w elektrocieplowni mocy elektrycznej P,y (f) i ciepla Oy(f) zapewniajacej maksimum zysku.
Otrzymany w wyniku prowadzonych obliczen harmonogram powinien zawiera¢ plan produkcji dla
poszczegdlnych jednostek wytworczych. Nalezy uwzgledni¢ dynamike samej elektrocieptowni jak
i miejskiej sieci cieplowniczej, z ktoéra wspotpracuje modelowana elektrocieplownia. Rozruch
poszczegdlnych blokéw wiaze si¢ z dodatkowymi kosztami. Koszt rozruchu jest tym wigkszy im
»chtodniejsza” byla uruchamiana jednostka produkcyjna. Ciepto wytwarzane w elektrocieptowni
oddawane jest do miejskiej sieci cieptowniczej. Temperatura wody zasilajacej limitowana jest
umowg ze spotka dystrybucyjng. Tym samym dopuszczalna temperatura wody na wejéciu do sieci
cieptowniczej ogranicza obszar pracy elektrocieptowni. Temperatura wody powracajacej z systemu
grzewczego zmienia poziom mozliwej do wyprodukowania energii elektrycznej. Tworzy si¢ tym
samym sprzgzenie zwrotne. Mozliwe jest pewne funkcjonalne uniezaleznienie od stanu miejskiej
sieci cieptowniczej przez zastosowanie dociazenia pseudokondensacyjnego lub zbiornika ciepta.
Miejska sie¢ cieplownicza sama w sobie rowniez jest obiektem dynamicznym. Sygnat
temperaturowy z wejscia pojawia si¢ na wyjsciu w postaci temperatury wody powrotnej i przeptywu
z pewnym opOznieniem. Wykorzystany model szczegétowo opisano w [3]. Nieliniowa,
i calkowitoliczbowa charakterystyka modelu sktania do zastosowania algorytmow ewolucyjnych.

KONCEPCJA SPECJALOZOWANEGO ALGORYTMU EWOLUCYJNEGO

Wykorzystywany model elektrocieptowni zapisano w $rodowisku MATLAB®. Przyjeta struktura
chromosomu zawiera wektory binarne kodujace stan pracy jednostek wytworczych (X)
1 rzeczywiste reprezentujace poziomy produkcji (P, Q) oraz przeplywy w opcjonalnym zbiorniku
ciepta. Logiczna struktur¢ chromosomu przedstawiono na ponizszym rysunku.

X | X X,
P | P .| P do,
0| O O,

Rys. 1 Logiczna struktura chromosomu

Sformulowany model zawiera duza liczbg ograniczen. Dodatkowo ograniczenia na dopuszczalny
poziom produkcji energii elektrycznej zaleza od poziomu produkcji ciepla. W zwiazku
Z powyzszym Ww utworzonej za pomoca ‘“‘czystego” losowania populacji znajduje si¢ niewiele
osobnikéw spetniajacych wszystkie ograniczenia. Konieczne jest przygotowanie generatora
populacji poczatkowej. Przykladowy, wylosowany za jego pomoca harmonogram umieszczono
na rysunku 2a. Rysunek 2b przedstawia ograniczenia nalozone na poszczegdlne zmienne opisujace
osobnika z rysunku 2a. Podczas losowania populacji nie sa sprawdzane ograniczenia wynikajace ze
wspolpracy z miejska siecig cieptownicza.

Zastosowanie standardowych operatorow genetycznych wydaje si¢ niecelowe z tych samych
powodow, dla ktorych konieczny jest specjalizowany generator populacji poczatkowej. Rozwaza si¢
zastosowanie szeregu operatoréw specjalizowanych dostosowanych do specyfiki postawionego
problemu Krzyzowanie mozna zrealizowa¢ jako wymiang catych (lub fragmentow)
harmonogramoéow pracy poszczegélnych jednostek wytworczych i zbiornika ciepta. Przewidywane
s cztery operatory mutacji zmieniajace poszczegdlne parametry opracowywanego harmonogramu.
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Rys. 2 Przyktadowy harmonogram produkcji a) przeplywy ciepta w zbiorniku oraz produkcja ciepta i mocy elektrycznej z
podziatem na poszczeg6lne bloki; b) ograniczenia technologiczne i wynikajace z dynamiki elektrocieptowni

Pierwszy, zmienia stan bloku praca/zatrzymanie. Przelaczenie odbywa sig¢ przez pewna ilosc¢
kolejnych krokéw z pewnym prawdopodobienstwem zakonczenia (rysunek 3a). W przypadku
wiaczenia jednostki wytworczej poziom produkcji jest losowany. Drugi operator realizuje losowa
zmiang poziomu produkcji ciepta a co za tym idzie i mocy elektrycznej (rysunek 3b). Nastepny
zmieniajacy poziom produkcji mocy w dociazeniu pseudokondensacyjnym. Ostatni
z proponowanych operatorow powodowalby zmiang przeplywdéw w zbiorniku ciepta. Procedury
wyznaczajace punkt cigcia wymienianych podciagéw harmonograméw produkcji podczas
krzyzowania nalezy skonstruowac¢ tak, aby dzialanie operatora nie powodowalo tamania ograniczen
pracy eclektrocieptowni. Takie same wymagania stawiane sa procedurom losujacym
w proponowanych operatorach mutacji.

a) praca/stop bloku  Produkcja mocy elektrycznej w dociazeniu  Produkcja ciepla b) praca/stop bloku  Produkcja mocy elektrycznej w dociazeniu  Produkcja ciepla
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Rys. 3 Wyniki dziatania proponowanych operatorow mutacji: a) zmiana stanu praca/stop bloku; b) zmiana poziomu
produkcji.

Zapewnienie spetnienia ograniczen nalozonych na stan miejskiej sieci cieplowniczej na poziomie
operatorow genetycznych wydaje si¢ niecelowe ze wzgledu na duzy zwiazany z tym koszt.
W zwiazku z tym do formuly funkcji celu wprowadzono wykladnicza funkcje kary zalezna
od “odlegltosci” od ograniczenia.
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POROWNANIE SELEKCJI KONKURENCYJNEJ I TURNIEJOWEJ ZASTOSOWANYCH
W MODELOWANIU EWOLUCJI POPULACJI W SRODOWISKU MOZAIKOWYM.

PRZEMYSLAW DZIEMIESZKIEWICZ

Instytut Cybernetyki Technicznej Politechniki Wroctawskiej
Wyb. Wyspianskiego 27, 50-370 Wroctaw; pdziemieszkiewicz@lukas.com.pl

WPROWADZENIE

Przedmiotem naszych zainteresowan sa symulacyjne badania populacji ewoluujacych w §rodowisku
mozaikowym. Przez §rodowisko mozaikowe rozumiane jest srodowisko skladajace si¢ z kilku
rodzajow miejsc (nisz ewolucyjnych). Jako$¢ osobnika w takim srodowisku zalezy nie tylko od jego
fenotypu, ale rowniez od rodzaju zajmowanego miejsca.

W poprzednich pracach [np. 2] zaproponowano prosty model ewolucji w srodowisku mozaikowym.
Interesowano si¢ dynamika symulowanego procesu. Szczeg6lnie analizowano warunki, w ktérych
populacja moze osiagna¢ i stabilnie utrzymac¢ bimodalny rozklad fenotypéw. Badano kilka
schematow selekcyjnych i stwierdzono, ze metoda nazwana selekcja konkurencyjna w pewnych
warunkach doprowadza do specjacji', czyli spontanicznego rozdzielenia populacji na dwie
fenotypowo roztaczne podpopulacje. Poréwnanie kilku metod pozwolito lepiej zrozumieé
mechanizmy, ktore determinuja t¢ zdolno$¢. Okazuje sig, ze wiele zalezy od tego, czy osobniki
pretendujace do miejsca w $rodowisku sa oceniane funkcja przystosowania zwiazana z danym
miejscem. Chodzi o to, ze w Srodowisku mozaikowym mamy co najmniej dwie nisze ewolucyjne i
co najmniej dwie, zwigzane z nimi funkcje przystosowania. Moze si¢ zdarzy¢, ze potomek trafi do
innej niszy, niz ta z ktorej pochodzi jego rodzic. W efekcie potomek dziedziczy cechy rodzica, ale
nie jego jakos¢. Jesli selekcja jest oparta na ocenie rodzicow wtedy do nastgpnego pokolenia trafiaja
osobniki niezbyt dobrze przystosowane do zastanych warunkdéw. Inaczej jest, gdy pretendentow do
danego miejsca oceniamy funkcja jako$ci zwiazana z danym miejscem. Dzieje si¢ tak w selekcji
konkurencyjnej, gdzie o kazde miejsce konkuruje kilka niedojrzalych osobnikéw ocenianych wg
kryteriow zwiazanych z danym miejscem. Przy takim schemacie selekcji wybor osobnika do
nastgpnego pokolenia bezposrednio zalezy od jego jakosci w danym miejscu.

Metoda konkurencyjna przypomina selekcje turniejowa, z tym, ze w selekcji konkurencyjnej
zwycigzcg wybiera si¢ za pomoca metody ruletkowej, a w selekcji turniejowej zwycigza osobnik o
najwyzszym wskazniku przystosowania — obie metody zostana doktadniej opisane w kolejnym
rozdziale.

We wczesniejszych badaniach nie badano selekcji turniejowej. Poniewaz oba sposoby selekcji
bazuja na wyborze zwycigzcy z grupy pretendentdw postanowiono sprawdzi¢, czy symulowane z
ich uzyciem procesy daja podobne wyniki. W szczegdlnosci, czy zastosowanie selekcji turniejowe;j
réwniez prowadzi do bimodalnych rozktadéw populacji.

ALGORYTM SYMULACII

Rozwazana jest populacja m osobnikéw zajmujacych m miejsc w srodowisku. Srodowisko sktada
si¢ z dwoch (/=1,2) rownolicznych (m/2) rodzajow miejsc. Obie nisze ewolucyjne zwiazane sa z
réznymi funkcjami przystosowania ¢, Osobniki charakteryzowane sa przez wektor cech rzeczy-
wistych X¢=(x,1, ..., X.n) oraz przez jakos¢ — fitness ¢,(x.). Reprodukcja jest aseksualna. Symulacje
przebiegaty w nastgpujacych krokach:

1. Utworzenie poczqtkowej populacji — ustalona zostaje poczatkowa generacja G(0) sktadajaca
si¢ z m jednakowych osobnikow (o takim samym wektorze cech).
2. Losowanie konkurentow — wsrod osobnikéw generacji G(i) losuje si¢ elementy bazowe

' W biologii specjacja oznacza proces powstawania nowego gatunku.
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(rodzicielskie) elementéw generacji G(i+1) w liczbie k na kazde z m miejsc srodowiska. Loso-
wania sg niezalezne, a szanse rodzicow na wylosowanie sa rowne i wynosza 1/m.

3. Modyfikacia — cechy elementow potomnych wyznacza si¢, poprzez dodanie do wartosci
kazdej z cech rodzica przyrostu losowego o rozktadzie normalnym N(0,0).

4. Ocena potomkow — wylicza si¢ fitness wszystkich elementow potomnych, przy czym jakos¢
osobnika e zalezy od jego typu i od rodzaju miejsca / w srodowisku, o ktére osobnik konkuruje
q(e)=q/(x.). Jesli stosowana jest selekcja konkurencyjna to przej$cie do punktu 5, a jesli
turniejowa to przejscie do punktu 6.

5. Selekcja konkurencyjna — Sposrod k konkurujacych osobnikow losowany jest jeden, ktory
zajmie dane miejsce w $rodowisku. Losowania sa niezalezne, a prawdopodobienstwo
wylosowania elementu e jest rowne g(e)/Zg(e;) (j=1...k) — tzw. selekcja proporcjonalna.
Przejscie do punktu 7.

6. Selekcja turniejowa — Sposrod k konkurujacych osobnikéw wybierany jest jeden osobnik o
najwickszym ¢g(e), ktory zajmie dane miejsce w Srodowisku — tzw. twarda selekcja.

7. Jesli nie jest spelniony warunek konca symulacji to przej$cie do punktu 2 i rozpoczecie procesu
od nowa.

WYNIKI I PODSUMOWANIE
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Rys. 1. Porownanie selekcji konkurencyjnej oraz turniejowej. Na rysunkach przedstawiono histogramy cech osobnikow na
tle przekrojow krajobrazow adaptacyjnych. Krajobrazy adaptacyjne konstruowano uzywajac
n-wymiarowych funkcji Gaussa. W lewej kolumnie zaprezentowano wyniki uzyskane, przy zastosowaniu selekcji
konkurencyjnej, a w prawej kolumnie selekcji turniejowej. Wida¢, ze w przytoczonych pomiarach obie metody daly]
praktycznie identyczne wyniki. Szczegolnie interesujacy jest ostatni wiersz. Wynik ten $wiadczy o tym, ze podobnie jak,
przy selekcji konkurencyjnej zastosowanie selekcji turniejowej pozwala stabilnie utrzymaé bimodalny rozktad fenotypow|

opulacji. Parametry symulacji: m=64; n=4; 6=0,05; liczba generacji= 10 000.

Na rys. 1. pokazano, ze zastosowanie selekcji turniejowej daje bardzo zblizone wyniki do tych
uzyskanych przy uzyciu selekcji konkurencyjnej. W obu metodach o kazde miejsce w §rodowisku
konkuruje kilka osobnikéw ocenianych wg funkcji przystosowania zwigzanej z danym miejscem.
Pozwala to potwierdzi¢, ze cecha ta ma istotny wplyw na proces ewolucyjny w $rodowisku
mozaikowym i na rozktady fenotypow populacji.

LITERATURA

1. P. Dziemieszkiewicz, R. Galar: Symulacja procesow dywersyfikacji populacji ewoluujacej w
niejednorodnym srodowisku. X Konf. — Sym. Proceséw Dynamicz, 1998 Zakopane.

2. R.Galar: Migkka selekcja w losowej adaptacji globalnej w R". 1990, Wydawnictwo
Politechniki Wroctawskiej.

22



PROCEDURALIZACJA Z PERSPEKTYWY ALGORYTMOW
EWOLUCYJNYCH

ROMAN GALAR
Instytut Cybernetyki Technicznej, Politechnika Wroctawska
Wyb. Wyspianskiego 27, 50-370 Wroctaw, rbg@jict.pwr.wro5c.pl

Analiza dzialania algorytméw ewolucyjnych pomaga zrozumie¢, w jaki sposob migkko
kontrolowana spontanicznos$¢ indywidualna prowadzi do dynamicznego porzadku grupowego, ktory
nie tylko wykorzystuje istniejace mozliwosci dostosowawcze, ale tez sprawnie poszukuje nowych.
Tego typu wiedza wydaje si¢ oferowac interesujaca perspektyweg poznawcza na mozliwosci i
ograniczenia proceduralizacji, ktéra w znacznym stopniu zdominowata organizacj¢ wspotczesnych
spoteczenstw.

Atrakcyjno$¢ proceduralizacji jest oczywista. Radzenie sobie z problemami w miar¢ jak si¢
pojawiaja i najlepiej jak si¢ potrafi ma szereg wad. Szczegdlnie irytujace (osobliwie w sferze
publicznej) jest to, ze r6zni réznie sobie daja rade. Stad, zwlaszcza dla mniej krytycznych umystow,
rozwiazanie proceduralne wydaje si¢ tak pociagajace. Istnieje pokusa, aby wyeliminowac
niejednoznacznos$¢ rozstrzygnieé, z gory okreslajac, jakie decyzje, w jakiej sytuacji musza by¢
podjgte. Probuje sig zredukowac nieskonczona rozmaito§¢ wszystkich realnie mozliwych sytuacji
problemowych przez ich odwzorowanie w pewna liczbg z gory ustalonych sytuacji standardowych.
Do zaprojektowania odpowiedniej procedury klasyfikacyjno-decyzyjnej nalezy oczywiscie
zatrudni¢ najlepszych fachowcow. Zaktada sig, ze, gdy raz zrobig swoje, reszta bedzie juz prosta.

Zgodnie z proceduralnym ideatem kazdy pojawiajacy si¢ problem jest klasyfikowany i zatatwiany

na zasadzie odruchu Pawtowa. Wykonanie procedury aplikuje ,,zapuszkowana” wiedzg jej tworcy,

sam za$ decydent znajduje si¢ przy tym w stanie, ktéry mozna by okresli¢ jako bypass mozgu

(trudno, taki przepis!). Jesli co$ idzie zle zapewne nalezy wprowadzi¢ doskonalsze procedury. Takie

sa powszechne przekonania, w praktyce wystepuja trudnosci:

— Jako$¢ procedur instytucjonalnych jest uporczywie mizerna (wystarczy wczytaé sie
w formularz podatkowy by odczu¢ skalg intelektualnej konfuzji jego tworcow). Uwiklane
w procesy decyzyjne operatory sg rozpaczliwie proste Znane wszystkim ze szkoty pierwiastki
i logarytmy nie przebily si¢ dotad do sfery procedur. Nawet wiodace instytucje naukowe
rozporzadzaja swymi finansami za pomoca przedziatlow i kategorii, a nie eleganckich funkcji
celu.

—  Myslenie proceduralne ma sktonno$¢ do ignorowania czynnika czasu i kosztow wiasnych.
Szacuje sig, ze zakupienie zwyklego komputera zgodnie z procedurami przetargowymi rzadu
USA trwa rok i kosztuje o 80% wigcej niz w sklepie [1].

— Rzeczywisto§¢ rzadko daje si¢ dzieli¢ na rozlaczne czgséci. Coraz to pojawia si¢ potrzeba
bardziej szczegdtowych wyrdznien i odpowiednich modyfikacji proceduralnych. Pomaga to
zatatwia¢ biezace klopoty, ale w konsekwencji mnozy trudnosci*.

— Proceduralizacja pozwala w zalozeniu podejmowac poprawne decyzje nawet osobom
o umiarkowanych kwalifikacjach. W takich warunkach kwalifikacje te ulegaja jednak dalszemu

obnizeniu.

Istnieja tez przyczyny zasadnicze, dla ktorych najdoskonalej nawet zaprojektowane i egzekwowane
procedury nie rozwiaza pewnych waznych problemoéw, a to z tej racji, ze nie da si¢ ich dobrze

* Precise rules, most people believe, “close off loopholes”. It happens to be the other way around.
Loopholes exists because of precise rules. The constitution, a short document of general principles,
has no loopholes. The tax law, all 36 000 pages of it, is practically nothing but loopholes. (P. H.
Howard, op.cit. p.43)
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rozwigza¢ w obrgbie proceduralnego paradygmatu dziatania. W pewnych kontekstach procedury
urzgdowe — z samej swojej — istoty wymusza¢ beda praktyki sprzeczne z rozeznaniem
wspoélczesnej wiedzy. Oto trzy przyktady ze sfery gospodarcze;j:

1. Jak wiadomo sprawna gospodarka opiera si¢ na wolnej grze sit rynkowych. Aprioryczna
przewidywalno$¢ decyzji proceduralnych okazuje si¢ w tych warunkach upos$ledzeniem. W
grze interesoOw strona, ktora z gory deklaruje swe ruchy zwigksza szanse przegrane;.

2. Rynek jest systemem adaptacyjnym, ktéory powinien ewoluowaé¢ w strong lepszego
zaspokojenia potrzeb konsumenckich. Determinizm procedur instytucjonalnych ogranicza
jednak potencjal optymalizacyjny rynku — silne metody optymalizacji opieraja si¢ na
poszukiwaniach losowych i zmigkczonej selekcji.

3. Wszelkie organizacje sa pod ustawiczna presja agentow, starajacych si¢ wykorzysta¢ zasoby
organizacji do wlasnych celéw. Proces ten przypomina interakcje pasozytéw i zlozonych
organizmow. Poniewaz pasozyty znacznie szybciej si¢ modyfikuja, ostateczna linia obrony
ztozonych organizméw jest ich zréznicowanie — zmutowane pasozyty moga przelamaé obrong
immunologiczna niektorych, ale nie wszystkich. Uniwersalno§¢ proceduralna niszczy
réznorodnos¢ i naraza caly system na te same niebezpieczenstwa.

Innym waznym obszarem, w ktorym proceduralizacja okazuje si¢ zagrozeniem dla sensu
podejmowanych dziatan jest dziedzina badan naukowych i innowacyjnosci. Swiadomos¢ tego zdaje
si¢ przenika¢ ustalenia rozwijajacej si¢ wspotczesnie teorii zarzadzania wiedza [2]. Proceduralizacja
w tych dziedzinach prowadzi bowiem do praktycznego zablokowania mozliwosci pojawiania si¢
hipotez i wynalazkéw przetomowych [3].

Podejscie proceduralne musiato si¢ pojawic, gdy spotecznosci ludzkie przekroczyly antropologiczna
granicg kilku tysigcy osob, poza ktora wladza sprawowana przez osobiscie rozpoznawane osobiste
autorytety staje si¢ niemozliwa. W tym czasie techniki informacyjne staty na bardzo jeszcze niskim
poziomie, procedury byly wigc z koniecznos$ci proste i dotyczyly spraw najwazniejszych. Rozwdj
technik informacyjnych w naszych czasach zaowocowal gwaltownym uszczegétowieniem
i ekspansja procedur — w rezultacie wady podejs$cia proceduralnego ujawniaja si¢ dobitniej niz
kiedykolwiek.

Jednoczesnie jednak pojawily si¢ mozliwosci, aby inteligencj¢ wmontowana w procedury
instytucjonalne ocenia¢ z perspektywy sztuki programowania komputerow. Cho¢ sztuczna
inteligencja wypada wciaz zenujaco w zestawieniu z inteligencja zwykla, to wyraznie juz
przekracza poziom sproceduralizowanej inteligencji instytucjonalnej. Istnieje wigc mozliwos¢, ze
pewne niedoskonato$ci proceduralne zostang skorygowane w miare, jak gtdéwne obciazenie w tej
dziedzinie przerzucane bgdzie na komputery. Rozeznanie wyplywajace ze zrozumienia dynamiki
ewolucyjnych proceséw adaptacyjnych (rola migkkiej selekcji, matych populacji, niszowania itd.)
moze si¢ przy tym okazaé¢ bardzo uzyteczne.
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ANALIZA ZJAWISKA SKUPIANIA SIE POPULACJI W EWOLUCJI
FENOTYPOWEJ

IWONA KARCZ-DULEBA
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Wyb. Wyspianskiego 27, 50-370 Wroctaw, kdiwona@jict.pwr.wroc.pl

Zjawisko przedwczesnej zbiezno$ci niepokoi $rodowisko badaczy zajmujacych si¢ algorytmami
ewolucyjnymi [1]. Utrata réznorodnoéci w populacji powoduje bowiem duza podatno$¢ na
zatrzymanie poszukiwan w pulapce ewolucyjnej oraz zmniejszenie si¢ zdolnosci penetracyjnych
algorytmow. Zjawisku zapobiega si¢ roznymi metodami np. stosujac algorytmy hybrydowe, steruj c
czasem zycia osobnikow, ograniczajac zasigg selekcji. Arabas [1] rozwazal takze wplyw inicjacji
populacji bazowej na utrzymanie rdéznorodnosci populacji. Jednym z wnioskow analizy cytowanego
autora bylo spostrzezenie, ze w celu zapewnienia algorytmowi jak najlepszych warunkow
poczatkowych populacja poczatkowa powinna by¢ jak najbardziej zréznicowana. Czy jednak to
wystarczy? Nasze doswiadczenia [2-4] sugeruja, ze powodem przedwczesnej zbiezno$ci moga by¢
zjawiska nalezace do istoty procesow ewolucji, czyli tendencja do skupiania si¢ poczatkowo
rozproszonej populacji. W badaniach symulacyjnych [2,3] obserwowano szybkie skupianie si¢
populacji i jej dalsza wedrowke w krajobrazie funkcji jakosci, juz jako zwartej ,,chmurki"
osobnikéw. Dokonane obserwacje potwierdza analiza teoretyczna ewolucji matych populacji w
przestrzeni standw populacji [4].

W niniejszej pracy przedstawiono wyniki analizy szybko$ci skupiania si¢ poczatkowo
rozproszonych populacji. Badano ewolucj¢ fenotypéw w-elementowych populacji w krajobrazie
jednowymiarowej, unimodalnej gaussowskiej funkcji jakosci z optimum w zerze. Populacje
ewoluowaly zgodnie z zasadami selekcji proporcjonalnej oraz mutacji z rozkladem normalnym o
odchyleniu standardowym o.

Przeprowadzono seri¢ eksperymentow, badajac rozproszenie réznolicznych populacji (rys.l-3). Na
rys.l. zobrazowano polozenie osobnikow duzych populacji (w=20,50,100) w kolejnych 20
generacjach. Populacje, ktérych osobniki sa poczatkowo roztozone losowo w przedziale [-4,4] traca
réznorodno$¢ juz po kilku generacjach, tym szybciej im populacja jest mniejsza. Osobniki skupiaja
si¢ w grupg elementdw o podobnych cechach, lokalizujacych okolice optimum funkcji jakosci.
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Rys.1. Potozenie osobnikéw w kolejnych 20 generacjach ewolucji (q=Q.1).

Na rys.2 przedstawiono $rednie rozproszenie matych populacji (w=2.,4,8) obserwowane w ciagu 20
generacji, dla réznych wartosci odchylenia standardowego mutacji a. Srednie uzyskano ze 100
powtdrzen ewolucji, a populacje poczatkowa wybrano losowo z przedziatu [-2,2] tak, aby jej
rozproszenie bylo stosunkowo duze. Poczatkowo rozproszone populacje szybko skupiajq sig, a ich
rozproszenie w dalszym przebiegu ewolucji wynosi okoto 0. Srednie rozproszenie duzych populacji
dla powigkszonego przedziatu [-4,4], z ktorego wybrano losowo populacj¢ poczatkowa
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zilustrowano na rys.3. Wraz ze wzrostem liczebnosci populacji mozna zaobserwowaé zwigkszenie
si¢ rozproszenia populacji do dwdch, a nawet trzech s.

m=2 m=4 m=8

N _a
5 |- L “u._}__a,.u-ﬁ‘aﬁ_-u-e-—:b—n__u
et L e

¥ & b et T —————t

Rys.2. Srednie rozproszenie matych populacji ze 100 powtérzen ewolucji dla 20 generacji oraz réznych wartosci
standardowego rozproszenia mutacji: *-s=0.1, + -s=0.2, -s=0.4, x - s=0.6
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Rys.3. Srednie rozproszenie duzych populacji ze 100 powtdrzen ewolucji dla 20 generacji oraz réznych wartosci
standardowego rozproszenia mutacji: *-s=0.1, + -s=0.2, -s=0.4, x - s=0.6.

Przedstawione powyzej wyniki potwierdzaja wigc wczesniejsze obserwacje, ze zjawisko skupiania
si¢ populacji zdaje si¢ by¢ immanentna cecha procesow ewolucyjnych. Skupianie si¢ populacji
moze by¢ wolniejsze, gdy wzro$nie wymiarowos$¢ przestrzeni poszukiwan. Na analizowane
zjawisko ma takze wptyw liczba optimow funkcji jakosci. Juz wstepne analizy pokazuja jednak, ze
populacje takze skupiaja si¢ w okolicach optimow.
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The best way of determining the efficiency of genetic algorithm is to construct its theoretical model
and to apply it for the analysis the properties of the algorithm. Vose et al. (see [5]) have investigated
an exact mathematical model for SGA, which forms a Markov chain in case of finite sizes of
evaluating populations. But Vose’s theory can’t be easy extended to other strategies.

Another idea is using the stochastical grammars to construct theoretical models of genetic
algorithms. A big advantage of the grammar approach is that the rules of the grammar can be used
to generate strings which then automatically belong to the language of the grammar.

Lindenmayer systems (L-systems) are usually used in theoretical biology for describing and
simulating natural growth processes (see [4]). All letters in a given word are replaced in parallel and
simultaneously. This feature makes L-systems especially suitable for describing fractal structures,
cell divisions in multicellular organism or flowering stages of herbaceous plants.

Koza (see [2]) applied Lindenmayer systems in genetic programming. Jacob and Rehder (see [1])
constructed the simple theoretical model of neural networks based on hierarchical grammar system.
Using their methods we apply a context-sensitive stochastic L-system to describe the structure of
Hierarchical Genetic Strategy (HGS) (see [3]).

Let us denote by X :/ the set of all possible populations of the size # j consisting of genotypes of
J
the lengthsj, X:/’ = (pij); i= (il,...,im); i;eN; j=l.,me=12,. .

Our grammar G = (E, A,P) is characterized by:

—  Alphabet
z=0x",
A
—  set of start symbols
A=X,
— terminals

r={oux’,

j=1
— non-terminals
N= {poplist, pop} R

— production rules P specified below:

—  poplist =";" pop

— e [ e nj [ nj
I A (pi.j Pii )’ pije X, Py X
— elongation the core
e (1) e+l . _ .
P(io..0)1 "= Dio..os €= 12,5
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0 1 o L._f(. o (e~
- p,;< pi’/%pr,/ﬂ, i= (ll,...,l/;l,l,o,...,()) 1= (zl,...,1/.71,1,1,0,...,0)

Pl s p0 i =it 0,00f F = (et f 00,0

f,/'+l;
The probability y, if the prefix comparison operator PC(a)l,a)z,s j)z 0 forall o,m,ecp, such
that 7 =(7,...7,0,.0),1<e <e-1, 1<j<m-1.

Laenl g
— s pE T = (fed 000000} =L
The probability y, =1-y,,
_ e (;/5) e+l
pi,m — pi,m
The following populations can be created by this grammar after 3 metaecpochs depending of the
outcome of prefix comparison operator applieed after the second metaepoch:

p(31,0,...,0),1 5 p(zl,l,o,...,o),z 5 p(ll,z,o,...,o),z 5 p(ll,l,l,o,...,o),3
or

p(31,0,“.,0),l;p(21,1,0,.u,0),2;p(ll,l,l,O,A..,O),f% .
In our research we want to definine the probabilites of production in this grammar applyig Vose’s
theory of genetic algorithms (see [5]).
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ZASTOSOWANIE RODZAJNIKA GENETYCZNEGO JAKO KRYTERIALNEGO
NISZOWANIA

ZDZISEAW KOWALCZUK, TOMASZ BIALASZEWSKI
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Streszczenie: Przedstawia si¢ nowe podejScie do rozwiazywania zadan wielokryterialnej
optymalizacji oparte na algorytmach ewolucyjnych [1], w ktorych kazdemu rozwiazaniu
przyporzadkowana jest informacja o stopniu jego przynaleznosci do danego podzbioru kryteriow,
sygnowanego okreslonym genetycznym rodzajnikiem. Koncepcja wariantu genetycznego zasadza
si¢ na podziale zbioru funkcji celow na podzbiory. Podziat ten ma pewne wlasnosci niszowania [1],
jednak jest on zwiazany z charakterem rozwazanych celow (np. cele jako$ciowe i odpornosciowe).
Realizowana w ten sposob suboptymalizacja wykorzystywana jest w procesie ewolucji, w ktorym
tylko rozwigzania o roznym wariancie genetycznym moga tworzy¢ pary rodzicielskie generujace
nowe rozwiazania. Ilustracj¢ rozwazanego podejscia stanowi¢ moze przyktad wielokryterialnej
syntezy detekcyjnego obserwatora stanu [2], oraz wielokryterialna synteza regulatorow PID.

W naturze podziat osobnikéw ze wzgledu na pte¢ wiaze si¢ nie tylko z ich funkcjami rozrodczymi,
ale rowniez kojarzy si¢ z ich funkcjonalna przydatnoscia do zycia w danej spoteczno$ci. Zgodnie z
ta obserwacja, proponowana idea genetycznego wariantu (GVAR) zasadza si¢ na podziale zbioru
funkcji celow na kilka roztacznych podzbiorow, ktorym przypisywany moze by¢ okreslony atrybut
(rodzajnik; Xj) bedacy elementem zbioru GEND ([3-4]. Do ustalonego podzbioru/wariantu (Xj)
moga naleze¢ kryteria o ‘jednoimiennych’ cechach, ktére sa jedynie w stanie ‘wewngtrznej’
rywalizacji (posiadaja w przyblizeniu jednakowe znaczenie). Taki zbiorczy sposob kwalifikacji
zwalnia projektanta z trudnego zadania wyodregbnienia pojedynczego rozwiazania sposrdd wielu P-
optymalnych rozwiazan. Natomiast zbidr rodzajnikdéw (wariantow) genetycznych (Xj) wyraza rézne
grupy ‘intereséw’ (kryteridéw), ktore sa trudne do apriorycznego wywazenia przez projektanta.
Podzial na owe podzbiory moze by¢ stosowany w celu umozliwienia ‘zewngtrznej’ rywalizacji
‘réznoimiennych’ cech, ktéra nie jest prosta do rozwiazania. Do ostatecznej oceny uzyskanych
rozwiazan mozna stosowac na przyktad koncepcje¢ P-optymalnoscei.

W podejsciu GVAR stosuje si¢ mechanizm przydzialu rodzajnika podczas calego ewolucyjnego
cyklu w celu tworzenia nowych rozwiazan, ale tylko z osobnikéw rodzicielskich o réznych
wariantach/rodzajnikach (Xj). Wektor funkcji zysku fix)=[fi(x1) f5(x1) ... fu(x1)]" moze byé zatem

podzielony na s podwektorow: flx)=[f;(x;) f>(x1) ... fi(x)]" (fj xX)" eR" m= imi,j = 1,2,...,s)
i=1

definiujacych podzbiér cech (wariant Xj). W zakresie elementéw tego podzbioru ustala si¢ range
oparta na pojgciu P-optymalno$ci. Zatem kazdemu z osobnikéw przyporzadkowuje sig¢ wektor rang
r()=[r(xy) 720x1) .. 7s(x)]Y, W ktorym ri(x;) (G = 1,2,...,s) reprezentuje range osobnika x; w ramach
Jj-tego subkryterium (wariantu Xj). Przypisanie konkretnego rodzajnika osobnikom realizowane jest

poprzez ich preselekcj¢ (suboptymalizacj¢) tzn.: , gdzie wzgledna ranga ¢, = _ngx‘go,:/ ,

) = max {r,(x,)}. Dzieki

i=1,2,.,N

zaS r

J max

[, =arg max ¢/, gdzie wzgledna ranga ¢/ =
i=1,2,..,s .
Jmax
zastosowane] normalizacji, ¢ . stanowi najwyzszy (rozmyty) stopien suboptymalnosSci, tj.
przynaleznosci i-tego osobnika do /i-tego (optymalnego dla niego) wariantu genetycznego, zas 7juqx
oznacza maksymalna rangg jaka osiagaja wszystkie rozwiazania wzglgdem j-tego subkryterium (Xj)
[3-4].

Nalezy podkresli¢, iz tylko osobniki réznoimienne (o odmiennym wariancie) tworza pary biorace
udzial w generowaniu potomkoéw poprzez proces krzyzowania. Procedura selekcji osobnikéw do
suboptymalnych (wariantowych, rodzajnikowych) pul rodzicielskich jest przeprowadzana metoda
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stochastycznego doboru resztowego [2] na podstawie (efektywnego) stopnia przynalezno$ci
(suboptymalnosci) ¢.

Algorytm ewolucyjny z zastosowaniem wariantu/rodzajnika genetycznego przedstawia ponizszy
rysunek.

Inicjacja N osobnikow
w populacji X

]

Wyznaczenie

przystosowania
kazdego osobnika

‘_l_‘

P-suboptymalny
ranking
(wg subkryteriow)

Rozpoznanie

genetycznego rodzajnika

Selekcja
suboptymalnych
pul rodzicielskich

}

Tworzenie nowej
populacji X’ poprzez
krzyzowanie
roznoimiennych
osobnikéw oraz ich
mutacjg

l

Zastapicnic starej
populacji nowa ( X < X")

Koniec

Rys.1. Schemat algorytmu ewolucyjnego z podejsciem GVAR.

Z przeprowadzonych eksperymentow wylania si¢ kilka praktycznych aspektow proponowanej
metody, ktore sa w opozycji do tradycyjnego podejscia do wielokryterialnej optymalizacji:
uzyskane fronty Pareto sa bardziej regularne i jest ich wigcej; zachowuje si¢ rozmaito$¢ rozwiazan;
istnieje mozliwos¢ tatwego formulowania subkryteriow oraz sa przestanki co do koncowego

rozstrzygnigcia.
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METODY OPTYMALIZACJI GLOBALNEJ W ZASTOSOWANIU DO
SYSTEMOW KOLEJKOWYCH

BARTLOMIEJ JACEK KUBICA
4 sierpnia 2003
Systemy kolejkowe - zwlaszcza dzialajace w warunkach niepewnosci - opisywane sa
skomplikowanymi nieliniowymi modelami. Czgsto - nawet w przypadku stosunkowo prostych

uktadéw - trudno opisaé je precyzyjnie. Stosuje si¢ wowczas metody przyblizone lub
symulacyjne.

Tym trudniejszym zadaniem jest zatem optymalizacja takich ukladow. Zastosowanie
wyszukanych metod poszukiwania ekstremum wydaje si¢ tu nicodzowne.

Jednym z ciekawych zagadnien jest zastosowanie mechanizméw cenowych do sterowania
obciazeniem systemoéw kolejkowych. Problemem tym zajmowano si¢ m. in. w pracach [L, 4, 5,
6].

Mozna rozwazaé wiele wariantow tego zadania - klienci systemu obslugi znaja lub nie jego
stan przed podjeciem decyzji o dotaczeniu do kolejki, po wejsciu do kolejki moga lub nie ja
opusci¢. Rézna tez moze by¢ informacja, jaka dysponuja klienci oraz operator, ustalajacy
wartos$ci optat.

W najprostszym przypadku (opisanum przez Naora w pracy [6]) mamy tylko jedna kolejke
M/M/1 1 jedna klasg klientow, pragnacych uzyskac¢ ustugg, ktéra ma dla nich warto$¢ R. Koszt
ich oczekiwania na realizacj¢ ustugi jest liniowy i wynosi ¢ za kazda jednostke czasu.

Jesli w systemie znajduje sig n klientow, to oczekiwany czas przepustowosci dla ostatniego z
nich wynosi:
1
E[r; n] =n-—
U

gdzie u jest intensywnoscia obstugi. Jesli klient podejmuje decyzje na podstawie tego czasu
oczekiwanego, to dotaczy on dej kolejki, jesli

R2p+c~E[z';n]

gdzie p to optata. Rozmiar kolejki jest zatem de facto ograniczony do pewnego n,,,, wynikajacego
Z powyzszej nierdwnosci.

max A (1 - Tymay) p
lub zadanie optymalizacji ,,dobra spolecznego":
max A (1 - Tymax) (R - cET)
Oczywiscie wielkoSci m, i E; okreslone sa znanymi wyrazeniami (patrz np. [2]):

Znajac t¢ wielko$¢ mozemy precyzyjnie opisywaé zachowanie systemu (oczywiscie w
kategoriach stochastycznych) i sformutowac¢ zadanie optymalizacji zyskéw dostawcy ustug:

1- P n
n= 1_pn+1 ’ (1)
Powyzsze zagadnienie ma stosunkowo proste, jednoznaczne rozwiazanie. Jesli jednak mamy do
czynienia z kolejka priorytetowa ([3], patrz rysunek), z wieloma klasami klientéw ([1]) lub innymi
bardziej ztozonymi modelami, nie da si¢ juz rozwiaza¢ problemu prosto.
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Serwer

]]]]]] - k"mx

Rys. 1 Schemat serwera, przyjmujacego zgtoszenia od klientow o réznych priorytetach

Konieczne wydaje si¢ wowczas zastosowanie metod optymalizacji niewypuktej, np. algorytmow
ewolucyjnych albo metod podziatowych.

Przyktadowe modele systemow i propozycje algorytmdéw ich optymalizacji autor ma zamiar
zaprezentowac na Warsztatach.
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SYSTEMY HYBRYDOWE — EACZENIE ALGORYTMOW EWOLUCYJNYCH I SIECI
NEURONOWYCH

HALINA KWASNICKA
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Wyb. Wyspianskiego 27, 50-370 Wroctaw, Halina.Kwasnicka@pwr.wroc.pl

Laczenie réznych technik sztucznej inteligencji pozwala na budowanie systemow o znacznie wigk-
szych mozliwosciach. Systemy hybrydowe sa tu rozumiane jako systemy taczace w sobie kilka
technik sztucznej inteligencji, np. systemy ekspertowe, sieci neuronowe, algorytmy genetyczne.
Lacza one w sobie zalety poszczegdlnych technik, eliminujac ich wady.

Integracja sieci neuronowych i algorytméw genetycznych to obszar bardzo intensywnych
i szerokich badan. Uzyteczna w systemach hybrydowych cecha algorytméw genetycznych jest ich
zdolno$¢ do przeszukiwania duzych, ztozonych przestrzeni potencjalnych rozwiazan. Moga one
wspolpracowaé z sieciami neuronowymi na rézne sposoby. W pracy zajmiemy si¢ tzw. hybrydo-
wymi systemami luzno powiqzanymi (ang. loosely coupled), w ktorych jeden modut systemu komu-
nikuje si¢ z drugim poprzez odpowiedni interfejs. Wsrod mozliwych potaczen algorytméw ewolu-
cyjnych i sztucznych sieci neuronowych wyr6zni¢ mozna:

1. Projektowanie sieci neuronowych przy wykorzystaniu algorytmow genetycznych,

2. Przygotowanie danych uczacych dla sieci neuronowych (selekcja i konstrukcja cech),

3. Pozyskiwanie wiedzy z sieci neuronowych w postaci zrozumiatej dla cztowieka.

PROJEKTOWANIE SIECI NEURONOWYCH ZA POMOCA AE

Zastosowanie algorytmow genetycznych do sieci neuronowych wiaze si¢ z pewnymi problemami,
naleza do nich: (i) reprezentacja sieci neuronowej w postaci chromosomu, (ii) ocena przystosowania
sieci neuronowej, (iii) stosowanie operatorow genetycznych zapewniajacych poprawnosé¢ produko-
wanych sieci [4]. Schemat systemu wykorzystujacego EA do projektowania NN pokazany jest na
rysunku 1. Ciekawe efekty uzyskano podczas badan nad uzytecznoscia algorytméw genetycznych z
efektami plejotropowosci i poligenicznos$ci do projektowania sieci neuronowych [3]. Badania prze-
prowadzono dla pigciu problemow: XOR, Autoenkoder, Termometr, Dodawanie liczb dwubito-
wych, Rozpoznawanie cyfr. Dla kazdego z nich algorytm wykorzystujacy efekt plejotropowosci i
poligenicznosci miat lepsza skuteczno$¢ w znajdowaniu rozwiazan w stosunku do klasycznego GA,

liczba pokolen potrzebnych do znalezienia
rozwigzania tez zazwyczaj byla mniejsza.
ey SIEC

S . S ) T
nych na znalezienie rozwigzania nie zaleza POPULACIAY 2
zbytnio od liczebnosci populacji. Niestety —\PoczaTKOwA
potrzebna liczno$¢ populacji i liczbe pokolen, genchyerneeo
wada ta staje si¢ zdecydowanie mniej istotna Rys. 1. Projektowanie sieci neuronowych za pomoca GA

NAPRAWA

BEDNYCH
SIECI

I,

NASTEPNE
POKOLENIE
POPULACII

Wyniki eksperymentéw wskazuja, ze zarow-
OCEN. CROSSOVER
:
SELEKCJA ) : MUTACJA
proces przejsScia z genotypu na fenotyp jest t

no skuteczno$¢ jak i liczba pokolen potrzeb-
. . ,
bardziej czasochlonny, ale biorac pod uwage algoryum

GA W ZADANIU DOBORU ODPOWIEDNIEGO ZESTAWU CECH

Niezaleznie od wybranej metody automatycznego uczenia si¢ (NN, ID3, itp.), przygotowanie od-
powiedniego zestawu cech jest zadaniem istotnym. System powinien wykorzystywa¢ mozliwie
najmniejsza liczbg cech, pozwalajaca na poprawne uczenie si¢. Uwzglednianie cech, ktore nie maja
wiasnos$ci rozrézniajacych, wydtuza proces obliczeniowy nie zwigkszajac poprawnosci uczenia. Z
drugiej strony, dazac do minimalizacji liczby cech, nie mozna zrezygnowac z cech istotnych dla
wiasciwego rozpoznania podawanych na wej$cie wzorcow.
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Do wyboru odpowiedniego zestawu cech mozna z powodzeniem stosowaé algorytm genetyczny.
GA moze zaré6wno przeprowadzi¢ selekcj¢ cech,
jak i skonstruowaé¢ nowe cechy, bgdace kombina-

A :;:—’—"""’: = cja tych wybranych, co w efekcie jeszcze zmniej-

Zbis ) X - ]
wszysikich 23 GA-konstruktor || Ocena zbioréw sza liczbg komecznygh cech do anahzgwama
cech cech przez system uczacy si¢ (Rysunek 2). W literatu-

A VS . iy .
_/:}' <& s rze mozna znalez¢ przyklady zastosowania GA

Zbiér Zbior !V

wybranych przetworzonych

cech cech

do przygotowania danych dla takich algorytmow,
jak ID3 czy C4.5. Dane wejsciowe dla calego

systemu stanowi zbior mozliwych cech. Mozna

zaimplementowa¢ dwa niezalezne moduly stosu-

Rys. 2. Schemat systemu uczacego si¢ z wstgpnym jace GA: jeden, tzw. GA—selektor ma za zadanie
doborem cech przez GA wybra¢ te cechy, ktore sa istotne z punktu widze-

nia zadania rozpoznawania, drugi to GA-
konstruktor, jego zadanie to stworzenie nowych cech bedacych kombinacja cech wejsciowych.
Moduly te stosuja inna reprezentacj¢ chromosoméw, moga dziatac niezaleznie. GA—selektor operu-
je na osobnikach begdacych podzbiorem mozliwych cech, efektywne jest kodowanie osobnika na
tylu bitach, ile jest cech. Jedynka na danej pozycji oznacza, ze dana cecha jest wlaczona do zestawu
wybranych cech, zero — eliminacj¢ cechy. GA—konstruktor musi wykorzystywac inna reprezentacje
— nowe cechy sa tworzone jako kombinacja istniejacych. Naturalna reprezentacja dla takich zadan
jest struktura drzewiasta.

W [2] zastosowano GA do ograniczenia liczby cech dla sieci neuronowej i algorytmu generowania
drzew decyzyjnych C4.5. Eksperymenty przeprowadzono na 4 benmarchkowych bazach testowych:
Arrhythmia (297 cech, 452 wektory uczace), Waveform (40 atrybutéw, z czego 19 to szumy, 5000
wektoréw), Sonar (60 atrybutow, 208 wektorow) i Satimage (36 atrybutow, 6435 wektorow). Wy-
niki sa zaskakujaco dobre: w wigkszosci przypadkow udato si¢ nie tylko zmniejszyé zestaw cech w
danych uczacych (nawet o 75%), ale tez istotnie poprawi¢ doktadno$¢ klasyfikacji przez wyuczona
na pomniejszonym zbiorze sie¢ (od kilu do blisko 20 %).

EKSTARKCJA REGUL Z SIECI NEURONOWEJ ZA POMOCA ALGORYTMOW EWOLUC]-
NYCH

Pozyskiwanie z wyuczonej sieci neuronowej zrozumiatych dla cztowieka regut jest ostatnio bardzo
popularnym tematem. Wérdéd wielu podejs¢ mozna znalez¢ takie, ktore wykorzystuja algorytmy
ewolucyjne. Tematowi temu po§wigcona jest praca [1], w ktorej przeanalizowano uzytecznos¢ roz-
nych podejs$¢. Okazuje sig, ze obiecujace wyniki daje metoda, w ktérej GA przeszukuje przestrzen
atrybutow (tzn., ktore atrybuty uwzgledniaé w tworzonej regule), a strategie ewolucyjne przeszuku-
ja zakresy atrybutow.

W niniejszym dokumencie, ze wzgledu na szczupto$¢ miejsca, jedynie naszkicowano mozliwe
(i celowe) taczenia algorytméw ewolucyjnych i sieci neuronowych — dwdch metod wzorowanych
na naturze.
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Rozwoj technik komputerowych w ostatnich latach, wptynal na zmiany w sposobie prowadzenia
nawigacji na wspotczesnym statku floty handlowej. Dysponujac do$wiadczeniami zwiazanymi
z zatonigciem promu ,,Estonia” pod poktadem ktorego zycie utracity 852 osoby (95 ciat
odnaleziono, 757 uznano za zaginione) oraz innych jednostek morskich, opracowano Konwencje
STCW-95 nakladajaca na oficeréw nawigacyjnych i personel poktadowy, obowiazek przyswajania
i od$wiezania prawidet morskich na kursach ponawianych w regularnych odstgpach czasu. Jednak
wprowadzone w 1995 roku przepisy nie wyeliminowaty katastrof i wypadkéw do jakich dochodzi
na morzu. Bezpieczenstwo zycia na morzu nie zalezy tylko od jakosci zainstalowanej aparatury, ale
jak wskazuje praktyka od wiedzy i umiejetnosci nawigatorow [1]. Statystyki wypadkéw do jakich
dochodzi na morzu potwierdzaja, ze czynnik ludzki jest jedna z ich gléwnych przyczyn. Udziat
btedow ludzkich bedacych przyczyna powstania katastrof wynosi okoto 80 %.

Dlatego majac na uwadze obecny stan wyposazenia mostkow nawigacyjnych oraz statystyki
wypadkow morskich, opracowana zostata koncepcja hybrydowego ewolucyjno-rozmytego systemu
sterowania statkiem o nazwie PFC (Path Finder and Controller for Ship) [3].

ETAP 1 ETAP 2
Algorytm Regulator Rozmyty
Ewolucyjny FAZA 2
wyznaczanie utrzymanie wyznaczonej predkosci R .
W, (t) oyptymalnej _Rei{"a_wf_"'i{”géﬂ _’ _e_ - a, (t) | Dynamika Kinematyka i
V.(t) :::::;a FAZA1 h,(t)| statku statku
— przej —_ utrzymanie wyznaczonego kursu
y Regulator Kursu ?
zaklocenia
hydrometeorologiczne
(wiatr, prady morskie,falowanie)

srodowisko nawigacyjne
(ograniczenia statyczne i dynamiczne)

N.d, ¥,V

Rys.l.  Struktura  sterowania  statkiem w  sytuacji  kolizyjnej z  zastosowaniem  systemu  PFC,
Y, — zadany kurs wlasnego statku, V, — zadana predkos¢ wiasnego statku, o, — zadane wychylenie pletwy sterowej,
h, — zadana warto$¢ predkosci obrotowej silnika gtéwnego, N; — namiar na j-ty obiekt, d; — dystans do j-tego obiektu,
W; — kurs j-tego obiektu, V; — predko$¢ j-tego obiektu.

Przedstawiony system ma umozliwi¢ sterowanie statkiem, w sytuacjach kolizyjnych, gdzie problem
wyznaczenia bezpiecznej Sciezki przejscia statku, sprowadzony zostal do zadania dwuetapowego
(rys. 1.):
- w pierwszym etapie AE na podstawie zadanego punktu docelowego, okre§la optymalng
parametryzowana czasem S§ciezk¢ przejscia statku, zawierajaca sekwencje odcinkow
o ustalonym kursie i predkosci w zaleznos$ci od sytuacji nawigacyjnej rejestrowanej przez system
ARPA [2].
- w drugim etapie RR uwzgledniajac dynamike statku oraz panujace warunki
hydrometeorologiczne srodowiska, wyznacza sterowanie dla rzeczywistej trajektorii przejscia
statku. Etap ten sktada si¢ z dwdch roéwnolegle prowadzonych faz obliczeniowych:
- pierwszej, w ktorej kontrolowane 1 korygowane jest na biezaco odchylenie
od wyznaczonego kursu, w zalezno$ci od sytuacji nawigacyjnej, wptywu pradow morskich,
falowania i wiatru (regulator kursu),
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- drugiej, w ktérej kontrolowana jest predkos$¢ przemieszczania si¢ po zadanym torze ruchu
(regulator predkosci).
Rozwiazania obydwu etapow pozwalaja na przeprowadzenie z wyprzedzeniem czasowym animacji
scenariusza rozwoju sytuacji kolizyjnych z uwzglednieniem trajektorii przejs$cia statku wlasnego.

Istotng cecha prezentowanego systemu begdzie mozliwos¢ zobrazowania aktualnej sytuacji
nawigacyjnej dla statku bedacego w podrozy, z okreSleniem parametrow ruchu spotkanych
obiektow. W zaleznosci od zaistnialej sytuacji nawigacyjnej (nasilenia ruchu, regionu zeglugi)
i panujacych warunkéw meteorologicznych, nawigator begdzie mial mozliwo$¢ ustawienia
parametrow mijania ze spotkanymi obiektami dynamicznymi oraz ograniczeniami natury statycznej.

System PFC kierujac statkiem, wyposazony bedzie w procedury alarmujace zaloge
w przypadku nadmiernego zblizenia do innej jednostki bedacej w ruchu lub ograniczenia
o charakterze statycznym, jak rowniez w procedury alarmowe dla sytuacji w ktorej nie moze
znalez¢ zadowalajacego rozwiazania - powodujacej chwilowe zatrzymanie statku. Problem ten jest
wazny w momencie wejscia statku na akwen, na ktorym nie dziala system nadzoru ruchu
a poruszajace si¢ jednostki nie podlegaja Konwencji SOLAS, sa to: jachty, statki wycieczkowe
zeglugi przybrzeznej, statki rybackie, holowniki, fodzie itp. Wymienione jednostki najczgsciej nie
posiadaja odpowiednich $rodkoéw tacznoséci, a manewrowanie w ich otoczeniu stwarza sytuacje
zagrozenia kolizyjnego. Jak wynika z $wiatowych statystyk — 90% akcji ratowniczych
podejmowanych na morzu przez Morskie Centra Koordynacji Ratownictwa, dotyczy wtasnie w/w
jednostek [4].

Opisany hybrydowy system PFC bezpiecznego sterowania statkiem w sytuacji kolizyjnej,
wykorzystujacy do wyznaczenia optymalnej trajektorii przejscia statku techniki komputerowe:
algorytmy ewolucyjne i sterowanie rozmyte, stanowi nowe podejscie do problemu unikania kolizji
na morzu w S$rodowisku z ograniczeniami nawigacyjnymi o charakterze statycznym
i dynamicznym. Na podstawie przeprowadzonych rozwazan, przyjeto iz:

- mozliwe jest zastosowanie systemu PFCS do rozwiazywania problemu unikania kolizji na morzu,
gdzie s$rodowisko modelowane jest w postaci wielokatow reprezentujacych ograniczenia
nawigacyjne, jak i poruszajace si¢ ze zmienng predkoscia obiekty obce,

- uzycie hybrydowego algorytmu ewolucyjnego sktadajacego si¢ z dwoch roznych czgsci
o modyfikowanych operatorach genetycznych wplynie na poprawg skutecznosci i czasu obliczen
majacych na celu wyznaczenie optymalnej $ciezki przejécia dla statku bedacego w podrozy,

- zastosowanie regulatora rozmytego charakteryzujacego si¢ mniejsza wrazliwos$cia na zaktocenia
niz dotychczas powszechnie stosowane konwencjonalne regulatory autopilotow okrgtowych oraz
mozliwo§¢ wbudowania w baze wiedzy regulatora elementéw wiedzy i bazy wiedzy eksperta,
spowoduje w niedtugiej przyszlosci powszechne zastosowanie tego typu koncepcji do sterowania
statkiem na morzu.

- zastosowanie systemu PFC stwarza realne szanse dla zmniejszenia ilosci katastrof do jakich
dochodzi na morzu oraz wzrostu poziomu bezpieczenstwa, gdyz system ten nie jest uzalezniony od
systemow kontroli ruchu. System PFC moze pracowaé autonomicznie w kazdej sytuacji
nawigacyjnej w jakiej znajdzie sig statek w niego wyposazony.
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STRESZCZENIE

W referacie przedstawiono koncepcjg hybrydowego algorytmu do optymalizacji zadan z niegladka i
kosztowna funkcja celu. Procedura wykorzystuje metodg ,,krigging” do aproksymacji rzeczywistej
funkcji celu (response surface) oraz algorytm ewolucyjny do poszukiwania optimum
aproksymowane;j funkcji.

WSTEP

Do projektowania urzadzen elektronicznych pracujacych w wysokich pasmach czestotliwosci,
stosowane sa symulatory elektromagnetyczne SE [1]. SE do obliczania odpowiedzi obwodu
wykorzystuja metody iteracyjnego rozwiazywania rownan Maxwella w dziedzinie czasu. Obwod
jest dzielony na elementarne sze$ciany, tzw. oczka, czyli wezly, dla ktorych, zdefiniowane sa
wektory pol elektrycznego i magnetycznego. Na wejsciu obwodu definiujemy sktadowe pdl,
zmienne w czasie, o z gory zatozonym widmie. Nastgpnie, co okreslony odcinek czasu At obliczane
sa zmiany pol w weztach obwodu. Charakterystyki obwodu obliczane sa na biezaco przy uzyciu
szybkiej transformaty Fouriera. Dokladno$¢ symulacji jest zalezna od wymiaru oczka a i kwantu
czasowego At — im mniejsze sa te parametry, tym wigksza doktadnos$é, ale naklad obliczen rosnie
wyktadniczo w stosunku do a, a wymagana pamig¢é jest proporcjonalna do szesScianu At.
Przyktadowe czasy dokladnych symulacji siggaja od kilku minut do kilku tygodni. Mozna
zmniejszy¢ dokladno$¢ symulacji, ale odbywa si¢ to kosztem znieksztalcenia charakterystyce
obwodu (najczgséciej nastgpuje przesunigcie optimum), oraz zwigkszenia bledu systematycznego
symulacji. Jest to o tyle istotne, ze dwukrotna zmiana wielko$ci oczka moze spowodowac
kilkunastokrotne zwigkszenie zaburzen funkcji celu.

Jednym z rozwiazan problemu jest optymalizacja zadania w aproksymowanej przestrzeni funkcji
celu. W pracy [2] zaprezentowano bezgradientowa metod¢ poszukiwan prostych w przestrzeni
funkcji aproksymowanej wielomianowo. Rozwiazanie to pozwala na znalezienie sensownego
lokalnego optimum dla 1-3 zmiennych w czasie kilku godzin/dni. Niestety, algorytm jest lokalny, a
przy tym, charakteryzuje si¢ bardzo staba zbiezno$cia

ALGORYTM EWOLUCYJNY Z APROKSYMACJA FUNKCIJI CELU

Zastosowanie efektywniejszej metody aproksymacji (,,krigging”’) symulowanej funkcji celu [3] oraz
globalnego (przynajmniej z natury) algorytmu ewolucyjnego wydaje si¢ by¢ lepszym rozwiazaniem.
W ramach pracy opracowano hybrydowy algorytm, ktérego zadaniem jest optymalizacja funkcji
celu w przestrzeni aproksymowanej, modyfikowanej w trakcie obliczen przez dodanie punktow
uzyskanych w wyniku symulacji najlepszych rozwigzan. Sie¢ dzialan proponowanego algorytmu
przedstawiono ponizej:

1. generujemy poczatkowy zbidr punkow w przestrzeni rzeczywistej (symulacja)

2. generujemy populacj¢ poczatkowa AE

3. aproksymujemy funkcj¢ celu na podstawie punktow symulowanych

4. optymalizujemy funkcj¢ w przestrzeni aproksymowanej algorytmem ewolucyjnym z
ograniczona liczba generacji

dla jednego lub kilku najlepszych osobnikéw z populacji dokonujemy symulacji,

sprawdzamy kryterium stopu, jesli nie jest spetnione przechodzimy do p.3

S w
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Zastosowano algorytm p,A z selekcja proporcjonalna i kodowaniem catkowitoliczbowym. Zmienne
o rzeczywistych warto$ciach odwzorowuje si¢ na liczba catkowita z doktadno$cia do trzeciego
miejsca po przecinku. Do zaburzania zmiennych stuza operatory mutacji o rozktadzie gaussowskim
oraz operator rekombinacji usredniajace;.

NUMERYCZNA WERYFIKACJA ALGORYTMU

Algorytm zostal zastosowany do optymalizacji zagigcia falowodu prostokatnego [1],
przedstawionego na rysunku, z dwoma lub trzema wymiarami optymalizowanymi. Na prawej
czgsci rysunku przedstawiono wykres funkcji celu, uzyskanej w wyniku symulacji.

Funkcja celu jest zaburzona przez wystgpowanie bledu systematycznego symulacji, objawiajacego
si¢ w postaci ostrych stokow i wawozoéw. W wyniku optymalizacji jest uzyskiwane rozwigzanie
roznigce si¢ o kilka procent od optymalnego (w praktyce pomijalny btad) w czasie rzgdu 1-2
godzin to jest 30-40 symulacji. Dla poréwnania uzyskanie rozwiazania metoda bez aproksymacji
funkcji celu wymaga 180 do 300 symulacji.

Rzeczywista funkcja celu, jaka mozna uzyska¢ w bardzo doktadnej symulacji jest gladka i
wypukta. Mozna ja stosunkowo tatwo zoptymalizowa¢ ( np. metoda Gaussa-Seidla lub Powella),
ale czas optymalizacji, pomimo wymaganej niewielkiej liczby symulacji, jest znacznie wigkszy -
rzgdu kilkunastu godzin.

PODSUMOWANIE

Nalezy podkresli¢, ze zastosowanie Algorytmu Ewolucyjnego w przestrzeni aproksymowanej
funkcji celu pozwala na znalezienie rozwiazania globalnego dla wigkszej niz dotychczas liczby
zmiennych (testowano problem z 2, 3 i 6-cioma zmiennymi) przy mnicjszej wymaganej
doktadnosci symulacji (metoda jest mniej wrazliwa na blad systematyczny), co pozwala na znaczne
zmniejszenie czasu syntezy uktadu. Metod¢ mozna w prosty sposob rozproszy¢. Rownolegle moze
by¢ wykonywany proces AE oraz dowolna (zalezna od liczby procesorow/stacji roboczych) liczba
symulacji.
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STRESZCZENIE

Celem bylo stworzenie ewolucyjnego nieliniowego sterownika predykcyjnego z modelem typu
perceptron jednowarstwowy. Proponowana struktura jest napgdzana przy pomocy niestacjonarnego
algorytmu ewolucyjnego. Sterowania sa bezposrednio rozwiazaniami optymalizacji ewolucyjne;j,
przy czym iteracje (epoki) algorytmu ewolucyjnego przebiegaja w czasie rzeczywistym. Jako
przyktad testowy regulator za zadanie kontrolowa¢ ruchy ptetwa sterowsq statku tak, by ten jak
najblizej trzymat si¢ linii kursu wyznaczonej przez o§ wzdluzna statku. Ponadto uwzgledniono
réwniez praktyczne aspekty sterowania, takie jak na przyklad minimalizacja ruchow pletwa
sterowa. Do testow obrano uproszczony model tankowca umozliwiajacy sprawdzenie poprawnos$ci
dziatania sterownika. Opisy poszczegdlnych elementow sterownika przedstawiamy ponizej.

OPTYMALIZACJA

Do optymalizacji postanowiono uzy¢ algorytm genetyczny zmodyfikowany tak, by spetniat
zalozenia czasowe. Wedhig tychze zalozen, sterownik powinien wystawia¢ sterowania w
interwatach czasowych nie dluzszych niz jedna sekunda. Oczywiscie szybko$¢ algorytmu (ilo§¢
epok na sekundg) mocno zwigzana jest z moca maszyny, na ktorej jest on testowany. Testy
przeprowadzano, wigc na komputerze PC $redniej klasy starajac si¢ udoskonali¢ tak dziatanie
sterownika, by juz na takim komputerze byt on dostatecznie sprawny i by zwigkszanie mocy
obliczeniowej poprawiato dzialanie, lecz nie bylo konieczne. Sam algorytm opiera si¢ na do$¢
standartowych schematach ewolucyjnych [1].

KODOWANIE OSOBNIKOW

Kazdy osobnik sktada si¢ z dwoch chromosomoéow. Jeden z nich zwiera geny bedace zmiang
sterowania w kolejnych sekundach w przeciagu catego horyzontu predykcji. Drugi z nich ma
zakodowane wspoélczynniki potrzebne do mutacji kolejnych gendéw pierwszego chromosomu.
Pierwszy chromosom zwiera, wigc liczby rzeczywiste oznaczajace zmiang wychylenia pletwy
sterowej w stopniach w kolejnych sekundach. Na kazdy gen natozone zostaly ograniczenia
kostkowe, ktore z jednej strony dostosowane sa do realidow sterowania statkiem, z drugiej
uniemozliwiaja przypadkowe, duze skoki sterowania. Jest to szczegblnie wazne przy
niedeterministycznej optymalizacji z tak restrykcyjnymi ograniczeniami czasowymi. Drugi
chromosom umozliwia samoczynna adaptacj¢ zasiggu mutacji i pozwala doktadniej przeszukiwaé
maksima lokalne funkcji przystosowania. Jest to klasyczny schemat (p,A) z dodatkowa
modyfikacja, ktora nie selekcjonuje osobnikow potomnych. Do nastgpnej generacji brane sa
wszystkie osobniki wygenerowane podczas danej epoki. Przyspiesza to dzialanie algorytmu i
pozwala unikna¢ operacji sortowania.

REPRODUKCIJA

Jako metodg reprodukcji osobnikow wybrano reprodukcjg turniejowa, jako jedng z najprostszych i
najlepszych, umozliwiajaca jednoczesnie tatwe zmiany nacisku selektywnego na populacje. Metoda
ta nie wymaga szczegoélnego nakladu obliczeniowego, nie wymaga sortowania (jak na przyktad
reprodukcja rangowa), totez w naszym przypadku jest szczegoélnie przydatna. Do populacji
potomnej dobieranych jest dokladnie tyle osobnikow, ile jest potrzebne do wygenerowania
populacji potomnej o tej samej liczno$ci, co populacja rodzicielska (po uwzglednieniu
krzyzowania).
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KRZYZOWANIE

Wybdr schematu krzyzowania réwniez byt podyktowany wzgledami czasowymi, wobec tego
zastosowano krzyzowanie najprostsze z mozliwych, spekniajace zalozenia o nieobcigzonosci.
Krzyzowanie generuje z dwdch rodzicow jednego potomka i odbywa si¢ wedtug wzoru:

X'=aX'+(1-a)X? (D

gdzie a jest realizacja zmiennej losowej o rozktadzie jednostajnym na odcinku [0;1]. Schemat ten
stosowany jest zarowno dla chromosomu sterowan, jak i chromosomu wariancji.

MUTACIJA

Podobnie jak w poprzednich operatorach, tak i tu przy wyborze schematu kierowaliSmy si¢ przede
wszystkim wzgledami czasowymi. Jest to standardowy schemat mutacji dla strategii (p,A)
wykorzystujacy chromosom wariancji. Mutacja odbywa si¢ wedtug wzoru:

X; =X+ Ui§N(0,1),i @)

gdzie i to numer genu w chromosomie, a £ oznacza zmienna losowa o rozkladzie standartowym
normalnym, r6zna dla kazdego genu. Modyfikacja chromosomu wariancji odbywa si¢ wediug
odmiennej reguty, umozliwiajaca samoczynna adaptacje zasiggu mutacji pierwszego chromosomu:

0, =0, exXp(T' Sy o) + T 0.i)

3
I S S 3)

2n 2/n

Umozliwia ona do$¢ szybka zbiezno$¢ algorytmu uzyskujac sporg liczbe znajdywanych coraz to
lepszych osobnikéw, szczegdlnie przy wymaganiu duzych zmian sterowania.

MODEL TESTOWY

Do testow sterownika obrano uproszczony model statku. Jest to model nieliniowy z
wprowadzonymi zaktéceniami w postaci zmieniajacego si¢ w czasie wiatru oraz sity wywolywanej
przez fale. O statku zatozono, ze jest statkiem klasy tankowiec, o dlugosci 100 i szerokosci 10
metroéw, przy orientacyjnej masie dla tankowcoéw wynoszacej 3500 ton. PrzyjeliSmy uproszczony
model kadhiba jako prostopadioscian, co umozliwito tatwe obliczenie momentu bezwladnosci
wokot pionowej osi obrotu w srodku cigzkosci statku. Statek, na podstawie [2] opisany jest ukladem
trzech réwnan, ktére po przeksztalceniu daja uktad trzech réwnan réznicowych opisujacych
predkosci, z jakimi porusza si¢ statek wzdhuz odpowiednich osi:

— x T
~ F.., E(N;H _xEt’,rz—l) “

u, =dt +7 LVt 3 +0.8185%,,,

m I —mx

— x N F T
Fy n-1 E( 1 * y'nil) dt (4)

v, =di| ="—=—r,_ -u,  —=————|+08185"y,

m I —mx

N, —xF, _

r = d{"l;’"l} +0.87_,

I —mx

gdzie u [m/s] jest predkoscia w kierunku dzioba, v [m/s] predkoscia w kierunku prawej burty,
natomiast » [rad/s] jest predkoscia katowa statku (predko$¢ skrgcania). Parametr df [s] opisuje, z
jaka czgstotliwoscia probkowany jest caly uktad.
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Do testow przyjeto dr=0.01s. Ponadto / oznacza wymieniony wczes$niej] moment bezwtadnosci a x
jest odlegloscia pletwy sterowniczej od $rodka cigzkosci statku; m jest masa.

Osobnego opisu wymagaja sity zewnetrzne dziatajace na statek. Wsrod nich we wzorze wystgpuja
sila F, symbolizujaca sil¢ pchajaca statek do przodu, czyli sitl¢ napedowa $ruby oraz sity zwiazane z
zakloceniami. W strong prostopadla do sity F, dziala sila F, zaczepiona na rufie statku. N
symbolizuje moment sity dziatajacy na statek. Do réwnan roznicowych dodano roéwniez
wspotczynniki tarcia uniezaleznione od czasu probkowania. Celem byla minimalizacja pozycji
statku wzgledem kursu, ktory dla uproszczenia jest linia prosta, przebiegajaca przez o§ wzdtluzna
statku w momencie wystartowania automatycznego sterowania. Wobec powyzszego, aby nie
skupia¢ si¢ na utrzymywaniu stalej predkosci u statku, dodano uproszczony sterownik typu P, ktory
w zaleznosci od uchybu wartosci u od zadanej zwigksza badz zmniejsza sile¢ F,. Oczywiscie jest to
bardzo uproszczona wersja zakltadajaca idealna predkos¢ zmiany obrotow $ruby statku. Zatozenie
takie pozwalato skupi¢ si¢ na jednowymiarowym sterowaniu i jednocze$nie tatwiej zobrazowac
dziatanie sterownika. Dodanie dodatkowego wymiaru sterowania zapewne nie stanowi wigkszego
problemu.

Osobny temat stanowia zaktdcenia, ktore wptywaja na statek. Sa to, jak juz wczesniej wymieniono
wiatr oraz fale. Rowniez idac za [1] zarowno turbulencja wiatru (odchylenie od jego wartosci
sredniej), jak 1 ksztalt fal realizowane sa jako proces stochastyczny o z gory zadanej ggstosci
widmowej. W modelu procesy te generowane sa poprzez odpowiednia filtracj¢ szumu biatego
réwnaniami réznicowymi:

Xin = ®1x1,n-1 + ®2x2,n—1 +ke, + X1 n-1

Xy = Xipot T X5, 5)

yn = xl,n

Gdzie odpowiednie wspotczynniki wynosza

Dla wiatru:
3
k,=0.012032-V,2;0, =-0.01208-V,;0, =—-1.644-107° -V,2 (6)
Dla fal:
3 L
k, =0.1057-h*;0®, =-0.5586-h 2;0, = —1.5876h7" h=0.015- V,2 +1,5 7

gdzie V; oznacza $rednia predkos¢ wiatru, a & wysoko$¢ fal, zalezna od predkosci wiatru. e, jest
natomiast realizacja znormalizowane]j zmiennej losowej. Oddzialywanie fal oraz wiatru na statek
jest bardzo uproszczone w stosunku do prawdziwych sil zachodzacych w rzeczywistosci i
uwzglednia migdzy innymi wysokos¢ statku (w naszym przypadku /0 m), co ma szczegdlny wptyw
na sity spowodowane wiatrem. Zaleza one gtéwnie od azymutu, jaki akurat ma statek wzgledem
kierunku wiatru (powierzchnia, na ktéra dziala wiatr), a ponadto nieliniowo zaleza od sily wiatru.
Co wigcej, nie tylko sita wiatru i ksztalt fal zmieniaja si¢ w czasie. Rowniez kierunek wiatru oraz
kierunek oddziatywania fal zmienia si¢ w czasie. Modelowane jest to po prostu jako dwa niezalezne
szumy biale o réznych wariancjach. Przykladowa realizacja w czasie wymienionych powyzej
zaktocen znajdujg si¢ na ponize;j.
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RYSUNEK 1.

Rys. 1 Przyktadowa realizacja zaktocen

Na koniec warto wspomnie¢ réwniez o tym, ze pletwa sterowa jest sterowana pompa majaca
inercyjno$¢ ze stala czasowa rowna 1,5 sekundy, co dodatkowo wprowadza utrudnienie do
sterowania statkiem.

MODELOWANIE OBIEKTU

Statek jest obiektem nieliniowym z zaktoceniami. Sie¢ neuronowa powinna by¢ efektywnym
zastgpstwem, ktory dobrze reprezentuje model statku. Ze wzgledu na wymog mozliwie szybkiego
dziatania tego modulu wybrano prosta sie¢ neuronowa z jedna warstwa ukryta [3]. Neurony
pierwszej warstwy opisane sa funkcja nieliniowa — arcus tangens, drugiej — wyjSciowej — sa opisane
prosta funkcja liniowa. Neurony obu warstw maja dodatkowe wejscia o stalej wartosci / (tzw. bias).
Jest to przyktad standardowe;j i efektywnej sieci neuronowe;j.

Pierwszym zadaniem jest okreslenie wej$¢ 1 wyj$¢ z opisywanej sieci, oraz ilosci neurondw w jej
warstwie ukrytej. Do tego celu potrzebna byta analiza przyktadowych danych opisujacych w
wyczerpujacy sposob zachowanie statku. Wstepna analiza wej$¢é i wyjs¢ pozwolita okresli¢
poczatkowy ich zbior.

Wartosci mierzalne i dajace nam opis stanu modelu to: sterowanie, predko$¢ do przodu i w bok,
predkos¢ katowa, azymut, sita i kierunek zaklocen pochodzacych od wiatru i fal. Jako wyjscia
mozna uzna¢ azymut, predkos¢ katowa, predkosci w przdd i w tyt.

Oczywiscie zmienne te mozna roéwniez zastapi¢ zmianami ich wartosci, co pozwoli nam zej$¢ z
uchybem do zera. Tak wybrane wejscia i wyj$cia poddano analizie. Przyktadowe pary wejscia-
wyijscia sprawdzano w sposob, ktdry pozwalat wyeliminowac¢ redundancj¢ informacji wejsciowych i
odrzucenie danych, ktore nie miaty wptywu na okrgt. Otrzymany minimalny zbiér wejsé to:

—  Predkosc¢ statku do przodu - u

— Zmiana predkosci statku w bok - dv_we

— Zmiana azymutu statku - dkat we

—  Kierunek wiatru - kw

— Sita wiatru - sw

— Aktualne sterowanie - ster_akt

Oraz wyjsc:

— Zmiana azymutu statku - dkat wy

— Zmiana predkosci statku w bok - dv_wy

Ilo§¢ neurondéw w warstwie ukrytej ustalono na 6. Testy wypadly pomySlnie, to znaczy rdznica
wyj$é miedzy modelem fizycznym a siecia dla tych samych wej$é byt bardzo maty (107).

42



Model powinien by¢ w stanie liczy¢ stan statku na kilka chwil w przéd — stan dla catego
chromosomu. W tym celu trzeba bylo przyja¢ pewne zatozenie. Uznano wiatr w kolejnych chwilach
za staly, co moze wprowadza¢ btad do naszych ograniczen. Jednak natura wiatru pozwala nam
przewidzie¢ jedynie, ze z pewnym prawdopodobienstwem nie zmieni si¢ znaczaco. Zamknigto sie¢
neuronowa w petle. Za kazdym razem na wejscie sieci neuronowej podawano stan statku i
sterowanie z chromosomu. Wyjscie sieci i poprzedni stan stuza do stworzenia kolejnego stanu,
ktéry znow podajemy na wejscie sieci. Taka petla daje na wyjsciu odpowiedni wektor wyjs¢ sieci,
ktore tatwo da sig przeksztalci¢ na wektor odchylen statku od zadanej trajektorii. Dzigki temu
algorytmowi otrzymano modul, ktéry pelni rol¢ modelu okretu i przyjmuje na wejscie caty
chromosom sterowan.

Parametry algorytmu dobrano empirycznie, sprawdzajac kolejne mozliwosci i obserwujac wyniki
symulacji. Ostatecznie najlepsze wyniki uzyskano obierajac liczno$¢ populacji rowng 20
osobnikéw, podobnie jak dlugo$é chromosomoéw. Jednoczesnie ustalajac dlugosé chromosomu na
20 gendw, otrzymano horyzont predykcji sterownika. Pierwszy gen z najlepszego osobnika jest
brany w kazdym okresie probkowania jako sterowanie dla statku.

Na koniec nalezato okresli¢ funkcj¢ przystosowania dla populacji. Celem sterowania byta
minimalizacja odlegtosci od zalozonego w momencie wiaczenia sterownika kursu. Trzymajac sig
tradycji zwiazanej z algorytmami genetycznymi funkcja przystosowania jest funkcja
maksymalizowana, totez nalezalo przemnozy¢ btad wychylenia przez —1. Funkcja przystosowania
wygladata tak:

Fu0=—§gmw2 ®)

gdzie funkcja g; zwraca potozenie statku w osi x uktadu wspotrzednych kartezjanskich w chwili i-tej
od poczatku predykcji. Funkcja g jest oczywiscie funkcja nieliniowa zalezna od wektora wejs¢ dla
sieci neuronowej i jest realizacja tejze sieci. Sam wektor zmienia si¢ w kolejnych chwilach w
zaleznosci od tego, co jest na wyjsciu sieci neuronowej w danej chwili, jak bylo to opisane w
poprzednim punkcie. Oczywiscie, im blizej statek znajduje si¢ wyznaczonego kursu, tym wigksza
warto$¢ funkcji przystosowania.

Opisany schemat optymalizacji wyprobowany na stworzonym przez modelu neuronowym okazal
si¢ dziala¢ do$¢ dobrze uwzgledniajac jedynie minimalizacje odlegtosci od wyznaczonego kursu.
Uchyb ustalony byt rzedu centymetréw, co wydaje si¢ by¢ wynikiem bardzo dobrym, jak na tak
duzy statek.

Zauwazono ze w momencie kiedy statek znajduje si¢ bardzo blisko wyznaczonego kursu,
sterowania wystawiane przez sterownik staja si¢ bardzo chaotyczne i bardzo czgsto maja skrajne,
przeciwne wartosci. Jest to niedobre ze wzgledow praktycznych, gdzie niedopuszczalnymi bytyby
praktycznie bezcelowe zmiany sterowania. Spowodowane jest to natomiast tym, ze tak
skonstruowana funkcja przystosowania zmusza sterownik do jak najszybszej zmiany kursu, by
zminimalizowa¢ jak najszybciej odlegto$¢ od kursu. Konieczna stata sig¢, wigc zmiana funkcji
przystosowania tak, by uwzgledniata ograniczenie zwigzane z czgsto§cia zmian sterowania przy
dostatecznie matym odchyleniu od kursu. Postanowiono przeformulowa¢ funkcje¢ przystosowania
na:

HX%-ZgWOGfD 0??1ﬁ ©)

Gdzie x; to warto$¢ kolejnego genu z chromosomu pierwszego danego osobnika. Jak widaé ze
wzoru, zmiana dotyczyla zar6wno wag, ktore przykladane sa dla kolejnych chwil predykcji
(najwazniejsza jest chwila ostatnia) oraz wagi zaleznej od odlegtosci od linii kursu przytozonej dla
sterowan zawartych w chromosomie. Wspotczynniki dobralismy tak, by zmiany sterowania byty jak
najmniejsze, szczegdlnie przy matej odleglosci od linii kursu, przy zachowaniu jak najlepszej
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minimalizacji tejze odleglosci. Znajac ponadto naturg sterowania, uznaliSmy, Ze najlepszym
inicjowaniem populacji bazowej jest inicjalizacja nie rozktadem jednostajnym na calym obszarze
dopuszczalnym, a inicjalizacja rozktadem normalnym o odchyleniu standardowym réwnym 0.5.
Sprawia to, ze na starcie osobniki znajduja si¢ w miejscu bardziej prawdopodobnym, szczegdlnie w
przypadku gdy statek znajduje si¢ blisko wyznaczonej linii kursu.

Ponizej znajduja si¢ graficzne wyniki symulacji dla réznych kierunkoéw wiatru i réznych predkosci
zadanych statku.
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Rys. 2 Predko$¢ wiatru Vt=15 [m/s], predkos¢ u=7 [m/s], kierunek wiatru: -90°
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Rys. 3 Predkos¢ wiatru Vt=23 [m/s], predko$¢ u=10 [m/s], kierunek wiatru: -90°
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Rys. 4 Predko$¢ wiatru Vt=25 [m/s], predkos¢ u=7 [m/s], kierunek wiatru: -45°
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Rys. 5 Predkos¢ wiatru Vt=10 [m/s], predko$¢ u=5 [m/s], kierunek wiatru: -45°
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Rys. 6 Predkos¢ wiatru Vt=5 [m/s], predko$¢ u=7 [m/s], kierunek wiatru: -135°

Powyzsze 100 sekundowe symulacje pokazuja, Zze sterownik zachowuje si¢ dobrze w réznych
sytuacjach, cho¢ nie zawsze tak samo. Mozna zauwazy¢, ze przy zbyt matej lub przy zbyt duzej
predkosci statku, kurs statku jest oscylacyjny. Nie jest to jednak wielka wada, gdyz oscylacje te sa
gasnace, a co najwazniejsze nie sa duzych rozmiarow. Odleglo$¢ rzedu kilku, nawet kilkunastu
centymetrow nie robi przeciez wigkszej roznicy dla statku o szerokosci /0 metrow. Najlepsze
wyniki uzyskiwalismy dla predkosci 7 m/s, gdzie zar6wno minimalizacja odleglosci od linii kursu
byla bardzo dobra, jak réwniez ruchy pletwy nie byty ani gwattowne, ani znaczne w przeciagu
calego czasu testowego.

Podsumowujac, zaproponowano, zrealizowano oraz przetestowano sterownik predykcyjny z
powtarzana optymalizacja 1 ograniczonym horyzontem predykcji. Sterownik ten zostat
przetestowany na komputerowym modelu statku-tankowca. Nowoscia, ktora zostata wprowadzona
do klasycznego modelu sterownika predykcyjnego, byta optymalizacja sterowan na horyzoncie przy
pomocy algorytmu genetycznego. Uzyskane wyniki zdaja si¢ by¢ obiecujace i daja podstawy do
poszukiwania dalszych zastosowan algorytmow genetycznych w dziedzinie sterownikow
predykcyjnych.
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REDUKCJA ZBIORU ARGUMENTOW

Wiele funkcji, badZ zaleznosci wystgpujacych w rzeczywistym §wiecie opisywana jest nadmiarowa
liczba argumentéw czyli atrybutéw. Niestety znalezienie minimalnego zbioru argumentow jest
problemem z klasy NP, oznacza to wyktadnicza ztozonos¢ algorytméw dokladnych rozwiazujacych
ten problem. W klasie NP-complete kazdy problem mozna, w wielomianowym czasie sprowadzi¢
do innego problemu NP-zupelnego, dla ktorego istnieja dobrze opracowane algorytmy
aproksymacyjne. Latwo mozna pokaza¢ algorytm o zlozonosci wielomianowej, sprowadzajacy
problem redukcji argumentéw do problemu minimalnej transwersali w hipergrafie.

Definicja 1. Hipergrafem nazywamy par¢ H=(X, F), gdzie X={x;, ... , x,} jest skonczonym,
niepustym zbiorem wierzchotkow, a F={f;, ..., f,,} jest rodzing niepustych podzbioréw zbioru X,
takich dla ktorych spelniony jest nastgpujacy warunek:

v 3

keN ieN (xk eX A f, EF) = (xk efl)
k<n i<m
Elementy zbioru F' nazywamy hiperkrawgdziami.
Definicja 2. Dowolny zbior wierzchotkow T takich, ze:
\4 3

TrcX A X, €f.
- fieF x,eTr F Ji

nazywamy Transwersala lub baza wierzchotkowa hipergrafu H = ( X, F').

Definicja 3. Najmniejsza transwersala 7), w hipergrafie nazywamy transwersalg spehniajaca
warunek:

v
T, cIr A Card(TM) < Card(T).
TcTr

Do znajdowania minimalnej transwersali w hipergrafie zastosowali$my algorytm aproksymacyjny
Lovasza—Johnsona-Chwatala. Algorytm aproksymacyjny Lovasza—Johnsona-Chwatala [2] dziata w
nastegpujacy sposob:

1. Na poczatku zbior wierzchotkéw Tr majacych tworzy¢ transwersalg jest zbiorem
pustym.
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2. Wybieramy wierzchotek pokrywajacy najwigcej hiperkrawedzi, usuwamy

wierzcholek i pokryta przez niego hiperkrawedz z hipergrafu.

Usunigty wierzcholek dodajemy do zbioru 77.

4. Jezeli zbior pozostatych hiperkrawedzi w hipergrafie jest zbiorem pustym, zbior
Tr jest szukang transwersala, jezeli nie wracamy do punktu 2.

w

Znaleziona transwersala jest jednoczes$nie szukanym reduktem zbioru argumentéw. Zlozonosc¢
algorytmu Lovasza—Johnsona-Chwatala jest wielomianowa, a jako$¢ aproksymacji jest opisana
ponizsza zaleznoS$cia;

topt < tapp < topt i (1+lg2n)

Gdzie n jest moca zbioru wierzchotkéw, t,, moca najmniejszego zbioru wierzchotkéw
pokrywajacych hipergraf, a ¢, mocg zbioru wierzchotkow uzyskanym w wyniku przedstawionej
aproksymacji.

Zmniejszenie zbioru argumentdw prowadzi niejednokrotnie do uproszczenia problemu [1],
a czasami umozliwia rozwiazanie go w rozsadnym czasie. Ta idea przyswiecata nam jako cel
zastosowania redukcji argumentéw w zbiorze danych trenujacych. Redukcja argumentéw danych
trenujacych oparta jest na aproksymacyjnym algorytmie znajdowania minimalnej transwersali
w hipergrafie.

ROZMYTA SIEC LOGICZNA
Sieci neuronowe sa obicktem dobrze znanym 1 niejednokrotnie stosowanym w praktyce.

n
W klasycznym modelu neuronu warto$¢ wyjscia y neuronu wylicza si¢ ze wzoru y =Y zw, +w, ,

i=1
gdzie x; jest warto$cia wejscia o indeksie i, w; warto$¢ wagi przyporzadkowanej do tego wejscia wy
jest warto$cia stala zwana potocznie obcigzeniem (ang. bias). Istnieja propozycje budowy sieci
opartych o alternatywny model neuronu nazywany neuronem logicznym. Warto$¢ wyj$cia neuronu
logicznego jest wyliczana za pomoca operacji T-normy lub S-normy znanych z teorii zbiorow
rozmytych. Najczgsciej stosowana T-normg jest operacja minimum, a S-norma operacja
maksimum. Rozpatrujac neuron typu AND warto$¢ wyjscia bedziemy obliczaé ze wzoru y=min{x;,
w;}, natomiast dla neuronu OR y=max{x, w;} gdzie x,,w, € {0, 1} gdzie y jest wyjsciem sieci x;
wejscie sieci o indeksie i oraz w; - waga odpowiedniego wejscia neuronu. Szczegdlowy opis
zagadnienia przedstawiono w [3]. Rozmiar warstwy wejSciowej oraz wyj$ciowej jest zalezny od
ilosci zmiennych wejsciowych oraz wyjSciowych w zbiorze danych. Projektowanie rozmytej sieci
logicznej (jak i neuronowej) sprowadza si¢ do ustalenia ilo§ci warstw ukrytych, rodzaju oraz liczby
neuronéw w poszczegélnych warstwach oraz zdefiniowaniu polaczen pomigdzy poszczegdlnymi
neuronami w warstwach. Najczesciej zaklada si¢ ze sygnat jest propagowany od warstwy
wejsciowe] do warstwy wyjsciowej i nie dopuszcza si¢ przekazywania sygnalu z warstw
pozniejszych do wcezesniejszych (siec typu feedforward). Oddzielna klasa sa sieci rekurencyjne
gdzie nie zaklada si¢ wczesniej wspomnianego ograniczenia. Odpowiednie zaprojektowanie sieci
zapewni poprawne jej dziatanie. Zbyt duza liczba neuronéw w warstwach ukrytych i potaczen
pomigdzy nimi bedzie prowadzi¢ do zjawiska przeuczenia si¢ sieci (ang. overloading) czego
konsekwencja bedzie utrata zdolnosci uogélniania przetwarzanych danych oraz znacznie wydhuzony
proces uczenia. Zbyt mata ilo§¢ neuronéw i polaczen nie pozwoli na dostatecznie dobre
dopasowanie sieci do przetwarzanych danych i sie¢ nie "nauczy" si¢ oczekiwanego zachowania.
Projektujac sieci logiczne (neuronowe) mozna korzysta¢ z wiedzy zaczerpnigtej z do§wiadczenia -
praktyki inzynierskiej lub korzysta¢ z pomocy algorytmu genetycznego. Podejscie "inzynierskie"
sprawdzi si¢ w przypadku gdy projektant sieci zna chociaz czgSciowo charakter danych
wejsciowych oraz ukryte w nim zaleznoéci i na podstawie tej wiedzy moze odpowiednio
zaprojektowac sie¢. Jezeli te wiadomosci sa niedostgpne proces projektowania bedzie przebiegat
metoda prob i bledow az do osiagnigcia pozadanych rezultatow. Jezeli do poszukiwania rozwiazania
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uzyjemy algorytmu genetycznego proces projektowania sprowadzimy do losowego przeszukiwania
przestrzeni rozwiazan co jest rdwnoznaczne z metoda prob i bleddéw tyle ze wykonywana przez
odpowiednio zaprogramowany komputer.

x
x

) y  x v
X T

x

Rys. 2 Neurony i odpowiadajace im bramki logiczne

x

x

o
o

EWOLUCYJNA METODA BUDOWY I UCZENIA ROZMYTEJ SIECI LOGICZNE]J.

W zwiazku z tym, ze nie istnieje efektywny algorytm tworzenia i uczenia rozmytych sieci
logicznych, proponujemy uzycie algorytmu ewolucyjnego do generowania optymalnej lub sub-
optymalnej struktury oraz nauki rozmytej sieci logicznej. Osobnikiem populacji w tym podejsciu
jest cata sie¢ w ktdrej mozna modyfikowaé liczbg warstw jak i ilo§¢ weztow (neurondw) w kazdej
warstwie. Dodatkowo modyfikacjom podlegaja wagi potaczen pomigdzy weztami (nauka sieci). W
nasze] metodzie zastosowaliSmy nastgpujace operatory genetyczne: mutacja wag (losowe
zaburzenie wybranych wag), krzyzowanie przystajacych osobnikow (wymiana warstw o tej samej
liczbie neuronéw pomigdzy osobnikami), ekspansja i redukcja liczby warstw i neuronow w
warstwie (sa to wlasciwie dwa osobne zestawy operatorow, z ktorych jeden dziata na warstwach, a
drugi na neuronach), usunigcie polaczen o matych wagach (usuwane sa polaczenia o wagach
mniejszych od pewnej warto$ci progowej — ma to prowadzi¢ do uproszczenia struktury sieci).

Liczba regul Wektor wartosci
zmiennych decyzyjnych

Numer operatora wybranego P
do modyfikacji osobnika onua
Liczba poprawnych

Wektor wspélezynnikéw jakosci Masyfikacji

operatorow genetycznych
Liczba zlych
Przedstawiciel Regula 1 Klasyfikacji
populacii

Lista #e

Regula 2 sklasyfikowanych danych

Regula 3

Regula 4
Rys. 3 Struktura danych kodujaca osobnika populacji

Funkcja celu dla kazdego osobnika jest obliczana po przedstawieniu sieci (osobnikowi) zbioru
danych trenujacych jako suma kwadratow réznic miedzy odpowiedzia otrzymana, a oczekiwana.
Jest ona pomniejszana jest o pewna niewielka warto$¢ zalezna od liczby wag i neurondw w sieci w
celu wymuszenia optymalizacji struktury sieci:

F=5(y -y f —axt-per
i=1

gdzie:

F — funkcja dopasowania;

N — liczba przyktadoéw trenujacych;

i, ¥i¥ — wyjScie uzyskane od sieci i wyjscie wzorcowe;
a, b niewielkie wspotczynniki funkcji kary;

I", I" — odpowiednio liczb neuronéw i wag w sieci.
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SYNTEZA PARAMETROW MODELI LABOR{&TORI(')W ZWARCIOWYCH Z
WYKORZYSTANIEM ALGORYTMOW GENETYCZNYCH

TOMASZ SAMOTYJAK
Panstwowa Wyzsza Szkota Zawodowa w Elblagu

ul. Grunwaldzka 137, t.samotyjak@pwsz.elblag.pl

Do symulacji standw przejsciowych uzyto pakietu PSpice. Zatozono, ze informacje dotyczace
obwodu dostarczane sa do momentu zapalenia si¢ tuku elektrycznego we wktadce bezpiecznika
(czas topienia wktadki). Oznacza to, ze upraczajac przyjeto R,=10mQ.

Na podstawie znanych wiasciwosci wchodzacych w sktad uktadu elementéw zatozono okreslong
strukture schematu zastgpczego (rys.1) i poszukiwano warto$ci elementdw tej struktury [1].

R, L, . R, L,

Rys. 1 Przyjety schemat zastgpczy uktadu zwarciowego.

W prezentowanej pracy rozwiazanie tak sformuowanego zagadnienia syntezy potraktowano jako
zagadnienie optymalizacji 1 zaproponowano jako sprowadzenie do poszukiwania minimum funkcji
celu. Rozwaza si¢ zastosowanie dwoch typow funkcji celu, tzn. minimalizacja bledu poprzez
poréwnanie przebiegdw czasowych lub charakterystyk amplitudowo-fazowych [2, 3].

F= 3. ()=, ()P we [1] (1

k=

gdzie: F — funkcja celu, Wz(t,) —wielko$¢ znana, W(ty) — wielkos$¢ otrzymana z syntezy, t, — czas w
k-tym pomiarze, wy — waga dla k-tego pomiaru, n — liczba pomiarow,

n

()= (=g, )3, (0 ) = B (@, )F 0 S (Fy )= F (0 )F BT @)

k
gdzie: Fyo(oy), Fr(wx) — zadane charakterystyki czgstotliwo$ciowe, odpowiednio amplitudowa
i fazowa, F.(wy), F{wy) — charakterystyki czgstotliwosciowe ocenianego filtru, odpowiednio
amplitudowa i fazowa, wg, — wspotczynnik modut-faza, okreslajacy udziat charakterystyk
amplitudowej i fazowej w wartoSci kryterium, wy, — wagi poszczegdlnych pulsacji.

Zbidr warto$ci maksymalnych elementdéw schematu zastgpczego wyznaczono na podstawie znanego
przebiegu napigcia i pradu zwarciowego stosujac metodg zmiennych zespolonych.

Propozycja parametréw algorytmu genetycznego:

1. Inicjacja populacji startowej metoda posiewu rownomiernego w granicach okre§lonych przez
syntez¢ uktadu metoda zmiennych zespolonych,

2. Trzy podpopulacje — 10, 15 i 20 osobnikow w kazdej — wigksza liczba osobnikow
w populacjach eksploatacyjnych,

3. Zasieg mutacji odpowiednio dla kazdej populacji 0,2, 0,05, 0,001. Podzial populacji na
eksploracyjne ( pierwsza i druga) i eksploatacyjna (trzecia), rozwaza si¢ zastosowanie strojenia
parametréw mutacji w celu odnajdywania bardziej zadawalajacych rozwigzan,
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Nacisk selektywny 1,6 ( mozliwos¢ strojenia nacisku metoda deterministyczng),

Metoda mutacji z adaptacja (derandomized self adaptation),

Selekcja w lokalnym sasiedztwie,

Wymiana mi¢dzy podpopulacjami, co 10 generacji,

Zatrzymanie algorytmu po przekroczeniu maksymalnego czasu ( najwazniejsze kryterium) lub
po przekroczeniu okreslonego biedu,

9. Archiwizacja wynikéw symulacji co jedna generacja ( najlepsze jednostki w populacji, btad
minimalny, czas obliczen, rozktad btedu w podpopulacji i wiele innych).

PR

Do obliczen zastosowano biblioteke programu Matlab - GEATbx ( Genetic and Evolutionary
Algorithm Toolbox). Adres internetowy tworcy biblioteki to http://www.geatbx.com/.

Przyktadowy przebieg poszukiwania rozwigzania dla wyzej wymienionych funkcji celu przedstawia

rys. 2.
8 -
7 -
6
F(t)

~ — = —F@

blad [%]
i

O T T T T T 1

0 20 40 60 80 100 120
pokolenie [-]

Rys. 2. Poszukiwanie rozwigzania dla obu funkcji celu.

Otrzymane rezultaty obliczen genetycznych sa bardzo zachgcajace i sktaniaja do podjecia dalszych
prac majacych na celu minimalizacje czasu obliczen oraz uzyskanie bardziej zadawalajacych
rozwiazan ( mniejszy blad). Dla zatozonego schematu badanego ukladu zgodno$¢ pradow
otrzymanych z syntezy i eksperymentdw jest zadawalajaca. Lepsza dla badanego uktadu okazata si¢
druga funkcja celu F(w). Jednak obie metody poszukiwan utkngly przy tym samym biedzie. W
zwiazku z tym rozwaza si¢ zastosowanie metod hybrydowych poszukiwan rozwiazania.
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ALGORYTM EWOLUCYJNY HARMONOGRAMOWANIA PROCESOW
OBLICZENIOWYCH W WIELOPROCESOROWYCH SYSTEMACH CZASU
RZECZYWISTEGO

T. WOJCIK, K. WALA
Katedra Automatyki, , Akademia Gorniczo-Hutnicza
Al. Mickiewicza 30, 30-059 Krakéw, e-mail: kwa@jia.agh.edu.pl

PROBLEM HARMONOGRAMOWANIA

Systemy czasu rzeczywistego sa to systemy, ktorych poprawno$¢ dziatania zalezy nie tylko od
wynikow oblicze , ale takze od czasu w jakim te wyniki uzyskano, stad zastosowania systemow
czasu rzeczywistego wymuszaja dostarczenie mocy obliczeniowej potrzebnej do wykonania
zadanego zbioru zadan obliczeniowych. Jednym ze s$rodkéw zwigkszenia mocy obliczeniowej
systemu komputerowego jest zastosowanie jednostek wieloprocesorowych, co umozliwia
wykonywanie poszczegolnych zadan przez wigksza liczba procesorow, tj. wieloprocesorowa
realizacja zadan obliczeniowych. Efektywne zastosowanie techniki oblicze réownolegtych
wymusza rozwigzywanie probleméw harmonogramowania (szeregowania) zadan.

W pracy badane s zagadnienia statyczne harmonogramowania zbioru J = {1, 2, ..., j, ..., n} zadan
niezaleznych i niewywtaszczalnych, gdzie J jest zbiorem indeksow zadan. Zakltada sig, ze system
komputerowy sktada si¢ ze zbioru M = { 1, 2, ..., i, .., m } niejednorodnych (niezaleznych)
procesorow i do wykonania zadania j O J konieczny jest zbior Mj, Mj A M, rownolegle pracujacych
dedykowanych procesoréw przez czas pj wykonywania zadania, ktory nie podlega przerwaniu.
Celem jest uszeregowanie p = (p(1), p(2), ..., p(n)) ( p jest permutacja numerow zadan) zadan tak,
azeby zadne dwa zadania nie korzystaly jednoczesnie ze wspdlnej maszyny oraz maksymalne
opo6znienie zadan Lmax = max{ Lj: j O J} byto minimalne, gdzie Cj — termin zakonczenia zadania j,
Lj = Cj — dj — opdznienie zadania j, dj — planowany termin zakonczenia (linia krytyczna) zadania j .

ZASTOSOWANY ALGORYTM EWOLUCYJNY

Jako algorytm optymalizacji harmonogramow zastosowano wariant algorytmu ewolucyjnego
nazywany algorytmem memetycznym, [1], bedacy heurystyka przeszukiwania dla
kombinatorycznych probleméw optymalizacji, bazujacy na populacji i optymalizacji lokalnej (por.
Rys. 1).
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Rys. 1 Zastosowany algorytm ewolucyjny.
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PRZYKLAD NAPISANEJ APLIKACJI — JEJ MOZLIWOSCI ORAZ OSIEGNIETE
REZULTATY:

W celu przetestowania zastosowanego algorytmu genetycznego zostala napisana specjalna

aplikacja. Umozliwia ona mi¢dzy innymi:

— wprowadzanie danych wejéciowych recznie, z pliku oraz losowe ich generowanie,

—  wybor jednego z trzech wariantéw algorytmu konstrukcyjnego,

— ustawianie wielu parametréw w algorytmie ewolucyjnym (rodzaj ziarna, liczno$¢ populacji
bazowej, liczno$¢ potomkow, rodzaje i procentowy udziat w procesie operatoro6w krzyzowania
oraz operatoréw mutacji, prog podobienstwa osobnikow w populacji, a takze kryteria stopu —
liczba wszystkich iteracji, liczbg iteracji bez poprawy rozwiazania, poprawa rozwigzania o
zadany procent),

— wielokrotne startowanie algorytmu ewolucyjnego z tym samym zestawem danych, lecz o
r6znych parametrach, co umozliwia porownywanie wynikow,

— podglad najwazniejszych danych dotyczacych stanu oblicze w trakcie dziatania programu,

— znalezione przez algorytm ewolucyjny rozwiazanie jest prezentowane w czytelnej postaci ciagu
oraz wykresu Gantt’a.

Algorytm ewolucyjny zostat poddany serii prob. Kazdorazowo uzyskiwal poprawa rozwiazania
startowego (wyznaczonego algorytmem konstrukcyjnym) powyzej 10%. Srednio poprawiat
rozwiazanie konstrukcyjne o ponad 30%, a czasami nawet o ponad 50%.

Szybkos$¢ dziatania algorytmu popraw jest zalezna przede wszystkim od rozmiaru problemu (n,m)
oraz od wielkos$ci populacji bazowej i liczby potomkow. W aplikacji zostaly narzucone na dane

sztuczne ograniczenia, ktore stuza temu, aby mozliwa byla jakakolwiek wizualizacja i prezentacja
wynikow, a jednoczesnie predkos$¢ dziatania algorytmu byta akceptowalna.

Same procedury i funkcje sa uniwersalne, moga dziata¢ z dowolnym zestawem danych,
ograniczonym jedynie przez mozliwosci komputera.

Aplikacja jest dostgpna pod adresem: http://student.uci.agh.edu.pl/~twojcik/projekty/badop/

Wartosé funkceji celu:

Harmonogram uzyskany za pomocg algorytmu genetycznego:

o - T (=feleleP e Pl ]

Rys. 3 Znalezione przez algorytm ewolucyjny rozwiazanie
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