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1 Wstep

1.1  Cel i motywacja pracy

Pojawienie si¢ komputerow doprowadzito do wielkiego postgpu w dziedzinie projektowania.
Niemal od poczatku ich istnienia zadaniem pewnej klasy programoéw byta poprawa jakosci i
szybkosci projektowania z jednoczesnym obnizeniem kosztow. Obecnie istnieje tendencja
obejmowania wspomaganiem komputerowym calego procesu projektowania, wytwarzania i
eksploatacji produktow. Systemy wspomagajace projektowanie sa wykorzystywane w
architekturze, projektowaniu inzynierskim, wzornictwie przemystowym, sztuce uzytkowej,
sztuce komputerowej, reklamie oraz modzie.

W kontekscie informatyki projektowanie mozna traktowaé jako poszukiwanie optymalnych
rozwigzan danego problemu w przestrzeni mozliwych rozwiazan. Jedna z metod poszukiwania sa
algorytmy ewolucyjne [9, 11, 22, 23, 35].

Ze wzgledu na udany kompromis pomigdzy ztozono$cia obliczeniowa a zdolnoscia eksploracji
wielkich zbioréw, mozna je stosowa¢ do zadan trudnych, w ktérych funkcja celu jest
wielomodalna, przy braku informacji o ilosci oraz przyblizonej lokalizacji rozwiazan. Dzigki
powyzszym zaletom, algorytmy ewolucyjne sa stosowane w wielu dziedzinach nauki, takich jak:
uczenie si¢ maszynowe [35, 27, 42, 93, 97], systemy sterowania [52], sztuczne zycie, teoria gier
[3], robotyka [20], komponowanie muzyki [43, 56, 79], mechanika konstrukcji [70] czy
zarzadzanie. Coraz cze$ciej sa tez stosowane w réznych dziedzinach projektowania [9, 15, 16,
17, 18, 24, 26, 33, 34, 45, 48, 62, 71, 88, 100, 104].

Algorytmy ewolucyjne od momentu powstania budza duze zainteresowanie nie tylko
praktykow, ktorzy probuja je zastosowaé w roznych dziedzinach, ale réwniez teoretykdw,
zmierzajacych do zbadania ztozonej natury ich dzialania. W zalezno$ci od réznych podejse,
mozemy wyrdzni¢ kilka gléwnych teoretycznych nurtéw w algorytmach ewolucyjnych:
mikroskopowe modele systemoéw dynamicznych (modele markowowskie), krajobrazy
poszukiwan (ang. fitness landscapes), analiza komponentdéw, teoria schematéw czy NFL (ang.
No Free Lunch Theorems).

Aktualnie uwaga teoretykow skupia si¢ glownie na modelach markowowskich [21, 61, 85, 86,

87, 101, 102]. Istniejace modele matematyczne oparte na fancuchach Markowa zostaly stworzone



dla  prostego algorytmu  genetycznego z  kodowaniem  binarnym [61, 101],
a nastgpnie zostaly rozszerzone na przypadek algorytmu genetycznego z kodowaniem
w systemie o wigkszej liczbie cyfr [49]. Znane jest tylko jedno uogodlnienie modelu
markowowskiego dla bardziej zlozonych algorytmow ewolucyjnych [76] — model tancuchéw
markowa dla programowania genetycznego i algorytmow genetycznych z krzyzowaniem
homologicznym. Jedynym rezultatem teoretycznym otrzymanym na podstawie tego uogolnienia
byto obliczenie macierzy przejscia algorytmu genetycznego.

Celem pracy jest zbudowanie modelu matematycznego umozliwiajacego badanie

wlasnosci algorytmow genetycznych bazujacych na strukturach hierarchicznych. Praca
prezentuje rozszerzenie modelu markowowskiego stworzonego przez Vose’a dla prostego
algorytmu genetycznego o nowe operatory: operatory przesunigcia 1 permutacji. Na
podstawie tego modelu zostata udowodniona ergodycznos$¢ tancucha markowa opisujacego
dynamike algorytmu genetycznego oraz zbiezno$¢ w sensie zbiezno$ci miar.
Otrzymane wyniki teoretyczne pozwola na badanie wlasnosci innych algorytméw
genetycznych bazujacych na strukturach hierarchicznych, dla ktorych do tej pory nie
wykazano wtlasno$ci asymptotycznych ani zbieznosci. Przyktadem takich algorytméw jest
algorytm genetyczny z hierarchicznym chromosomem.

Drugim celem pracy bedzie analiza algorytmu genetycznego z hierarchicznym
chromosomem [10], uzywanego w projektowaniu wspomaganym komputerowo, na
podstawie rozszerzonego modelu markowowskiego.

Dodatkowo, w celu doktadniejszego zbadania algorytmu genetycznego z hierarchicznym
chromosomem, zostanie zastosowane rowniez drugie podejscie - mikroskopowa teoria
schematéw Poli’ego. Podejscie to umozliwi obliczenie oczekiwanej liczby osobnikow
pasujacych do schematu H w nastgpnej generacji oraz efektywnego przystosowania dla

algorytmu genetycznego z na hierarchicznym chromosomem.



1.2 Ogolny zarys pracy

Prezentowana praca obejmuje dwie dziedziny informatyki: projektowanie wspomagane
komputerowo oraz algorytmy ewolucyjne. Utworzenie systemu wspomagajacego projektowanie
w oparciu o algorytm genetyczny wymagalo znalezienia odpowiedniej reprezentacji
projektowanych obiektow. Reprezentacja ta powinna spetnia¢ zaréwno kryteria wymagane przez
system projektowania jak i umozliwi¢ efektywne dziatanie algorytmu genetycznego. Sposob
reprezentowania obiektow ma wplyw na wybor odpowiedniego dla danej reprezentacji algorytmu
ewolucyjnego.

Praca niniejsza obejmuje dziewig¢ rozdziatow.

Rozdziat drugi poswigcony jest wymaganiom, jakie powinna spetnia¢ reprezentacja bryty
oraz istniejacym modelom reprezentacji. Sposrod tych modeli zostala wybrana najbardziej
odpowiednia w naszym zadaniu projektowym reprezentacja — za pomoca prostopadio$cianow z
ptaszczyzna przecinajaca (ang. Clipped Stretched Cubes ).

W rozdziale trzecim omoéwiono schemat dziatania algorytmu ewolucyjnego oraz
popularna notacj¢ zwiazang ze schematami reprodukcji i sukcesji stosowanymi
w algorytmach ewolucyjnych. Nastgpnie przedstawiono charakterystyke algorytmow
genetycznych, programowania genetycznego, programowania ewolucyjnego oraz strategii
ewolucyjnych. Struktury nieliniowe bardzo czgsto uzywane sa jako reprezentacja obiektow
w wielu algorytmach ewolucyjnych — zwlaszcza tych, ktore sa wykorzystywane do
projektowania wspomaganego komputerowo. W rozdziale tym oméwione zostang szczegdtowo
dwa podejscia: reprezentacja z chromosomem hierarchicznym oraz reprezentacja grafowa.

Rozdziat czwarty przedstawia istniejace teorie algorytmoéw genetycznych. Doktadniej
zostaly omoéwione dwa podejscia, ktore w tej pracy zostaty wykorzystane: mikroskopowe modele
systemow dynamicznych, czyli modele markowowskie oraz teoria schematow.

Rozdziat piaty opisuje markowowski model algorytmu genetycznego rozszerzonego
o dodatkowe operatory: przesunigcie w prawo i w lewo oraz permutacj¢. Wymieniony algorytm
genetyczny zostanie zamodelowany za pomoca jednorodnego tancucha Markowa
o skonczonej liczbie standw. Model ten zostanie wykorzystany do obliczenia macierzy przejscia

algorytmu genetycznego oraz do wykazania, ze wszystkie stany naleza do jednej klasy stanow



istotnych. Udowodniona zostanie rowniez ergodycznos¢ tancucha Markowa opisujacego
algorytm oraz zbiezno$¢ w sensie zbiezno$ci miar. Powyzszy model moze zosta¢ wykorzystany
do modelowania algorytmoéw genetycznych bardziej ztozonych niz prosty algorytm genetyczny.

W rozdziale szostym przedstawiony zostal model algorytmu genetycznego
z hierarchicznym chromosomem o zmiennej dtugosci. Przedstawione wyniki teoretyczne:
obliczona macierz przejScia, ergodyczno$¢ tancucha Markowa oraz  zbieznos¢
w sensie zbieznosci miar zostaly otrzymane na podstawie rozszerzonego modelu
markowowskiego opisanego w rozdziale piatym.

Rozdziat siodmy opisuje wyniki teoretyczne otrzymane na podstawie ogélnej teorii
schematéw dla programowania genetycznego z krzyzowaniem polegajacym na przepinaniu
poddrzew. Teoria bazowaé bedzie na notacji kartezjanskiego systemu referencyjnego
1 hiperschematach wprowadzonych przez Polie’go w 2001 roku [73]. Po odpowiednim
zakodowaniu  genotypow w  kartezjanskim  systemie referencyjnym, krzyzowaniu
hierarchicznemu bedzie odpowiadalo krzyzowanie uwarunkowane typem, opisane przez D. J.
Montana [59]. Na podstawie prezentowanej teorii otrzymane zostana dokltadne definicje
prawdopodobienstwa, ze stworzone osobniki pasuja do schematu oraz efektywnego
przystosowania.

Rozdziat 6smy opisuje zaimplementowana aplikacje¢ bazujaca na algorytmie
genetycznym z hierarchicznym chromosomem. Poniewaz aplikacja zostata zaprojektowana jako
otwarta, moze by¢ stosowana do rozwiazywania wielu réznorodnych probleméw optymalizacji.
W  rozdziale przedstawione zostalo rozwiazanie przykltadowego problemu -problemu
optymalizacji ksztattu platformy.

Rozdziat dziewiaty zawiera posumowanie osiagni¢tych wynikow.



2 Reprezentacja obiektow trojwymiarowych
2.1 Wprowadzenie

Reprezentacja obiektow (w tej pracy fenotypow) jest jednym z najwazniejszych elementow
systemu projektowania. Zdefiniowanie sposobu reprezentowania projektéw okresla zarazem
przestrzen dostepnych rozwigzan generowanych przez system. Reprezentacja fenotypow
odgrywa rowniez istotna rol¢ w okresleniu rozmiaru i ztozonos$ci genotypow ze wzgledu na to, ze
fenotypy musza mie¢ odpowiadajacy sobie genotyp, aby umozliwi¢ algorytmowi genetycznemu
dziatanie. W tej pracy fenotypy beda projektami trojwymiarowymi.

Typowy system optymalizacji projektow optymalizuje jedynie wybrane parametry. Nasze
podejscie bedzie bardziej ogdlne, poniewaz bedziemy generowac projekty ze szkicow. Tworzac
nowe projekty system powinien by¢ w stanie zmodyfikowac¢ kazda czes¢ projektu. Reprezentacja
bryty powinna by¢ tak dobrana, aby umozliwi¢ efektywne dzialanie algorytmu genetycznego —

przejscie z kazdego projektu do kazdego innego projektu w ciagu krokow.

2.2 Wymagania reprezentacji

Zastosowanie algorytmu genetycznego do projektowania narzuca szereg ograniczen na
reprezentacje fenotypow [10]. Reprezentacja, ktora opisuje projekt za pomoca duzej liczby
wierzchotkow bedzie wymagata duzej liczby parametrow do zdefiniowania nawet najprostszych
ksztattow. Im wigcej bedzie parametrow w fenotypie, tym wigcej bgdzie genow w genotypie, a
wigc problem poszukiwania rozwiazania bgdzie trudniejszy. Reprezentacja powinna dokladnie
opisac¢ ksztalt uzywajac niewielkiej liczby parametrow.

Reprezentacja powinna rowniez umozliwia¢ prosta (dla algorytmu genetycznego) modyfikacje
ksztattow. Uzycie reprezentacji, ktoéra umieszcza podobne projekty blisko siebie w przestrzeni
poszukiwan, umozliwi algorytmowi genetycznemu znalezienie $ciezki ewolucyjnej od gorszych
do lepszych projektow.

Projekt moze by¢ zdefiniowany na kilka sposobow, ale reprezentacja powinna definiowa¢ tylko

jeden projekt.



2.3 Istniejace reprezentacje

Istnieja dwa podstawowe modele reprezentacji obiektow tréjwymiarowych: modele definiujace
ksztalt za pomoca powierzchni (przy zatozeniu, Ze przestrzen wewnatrz powierzchni jest bryla)
oraz modele definiujace ksztatt bryly bardziej bezposrednio: modele dekompozycyjne
1 konstruktywne. Zaleta reprezentacji brzegowej jest mozliwo$¢ dokonywania zmian lokalnych.
Przy reprezentacji za pomoca konstrukcyjnej geometrii bryt mozna dokonywac tylko modyfikacji

globalnych [32].

2.3.1. Modele brzegowe

W reprezentacji brzegowej [32] bryta jest traktowana w sposob hierarchiczny - obiekt jest
opisany za pomoca powierzchni brzegowych (zbior $cian); §ciany sa reprezentowane za pomoca
ich jednowymiarowych krawedzi; z kolei krawedzie sa reprezentowane za pomoca
wierzchotkow. W celu reprezentowania kierunku, w ktorym jest skierowana kazda $ciana
numerujemy wierzchotki w porzadku zgodnym z ruchem wskazowek zegara, patrzac z zewnatrz
bryly. W celu uniknigcia powielania wspotrzednych wspolnych dla $cian, kazdy wierzchotek
$ciany jest reprezentowany za pomoca indeksu do listy wspotrzednych.

Reprezentacje brzegowe moga by¢ taczone za pomoca regularyzowanych operatorow
boolowskich, aby utworzy¢ nowe reprezentacje brzegowe.

Reprezentacja brzegowa wieloscianu prostego (wieloscianu, ktory moze by¢ przeksztalcony
w kule — nie ma dziur) spelnia regut¢ Eulera, ktéra wyraza niezmiennicza zalezno$¢ migdzy

liczba wierzchotkow $cian 1 krawedzi wieloscianu i wyraza si¢ w nastgpujacy sposob:

V+F-E=2 2.1)

gdzie V-jest liczba wierzchotkow, E jest liczba krawedzi a F jest liczba $cian.

Reguta Eulera dla przyktadowych wielo$ciandw przedstawiona jest na Rys. 2.1.



V-E+F=8-12+5=2 V-E+F=5-8+5=2
Rys. 2.1 Regula Eulera dla przykladowych wielo§cianow.

Uogolniona regute Eulera przedstawiona wzorem:
V+F-E-R=2(S-H) (2.2)
gdzie S jest liczba sktadowych bryly, H oznacza liczbg dziur a R jest liczba pierscieni.

stosuje si¢ do $cian z dziurami. Reguta Eulera dla przyktadowego wieloscianu z dwoma dziurami

w gornej $cianie przedstawiona jest na Rys. 2.2.

i V-E+F-R=2(S-H)

: _; SR / 24-36+16 -2=2(1-0)

Rys. 2.2 Regula Eulera dla przykladowego wieloscianu z dwoma dziurami w goérnej Scianie.

Baumgart wprowadzit pojecie zbioru operatoréw FEulera, ktére dziataja na obiektach
spetniajacych regute Eulera w celu przeksztatcania ich w nowe obiekty, dla ktorych ta reguta

obowiazuje. Do operatoréw tych naleza operatory dodawania i usuwania wierzchotkow,



krawedzi 1 $cian. Istnieje twierdzenie wykazujace, ze operatory Eulera nie moga tworzy¢
topologicznie niewaznych brzegowych struktur danych.

Przy reprezentacji brzegowej liczba parametréw potrzebna do okreslenia nawet najprostszego
ksztattu jest bardzo duza. Pozostate reprezentacje: dekompozycyjna i konstruktywna sa bardziej
odpowiednie dla ewolucyjnego systemu projektowania ze wzgledu na to, ze umozliwiaja

zdefiniowanie bryly z duza doktadnos$cia przy niewielkiej liczbie parametréw.

2.3.2 Modele konstruktywne

W konstruktywnej geometrii bryl (ang. Constructive Solid Geometry - CSG) taczy sig proste
prymitywy za pomoca regularyzowanych operatorow boolowskich, ktore sa bezposrednio
wlaczone do reprezentacji [32]. Obiekt jest pamigtany jako drzewo z operatorami w weztach
wewngtrznych 1 prostymi prymitywami w lisciach. Niektore wezly reprezentuja operatory
boolowskie, inne za$§ wykonuja przesunigcia, obroty 1 skalowanie. Poniewaz operatory
boolowskie na ogél nie sa przemienne, krawedzie drzewa sa uporzadkowane. Przykladowy

obiekt i reprezentujace go drzewo CSG zostalo przedstawione na Rys. 2.3.

Rys. 2.3 CSG drzewo.



W reprezentacji CSG uzywane sa regularyzowane operatory boolowskie zamiast zwyktych
operatorow mnogosciowych, aby mie¢ pewnos$¢, ze wykonanie operacji na brylach zawsze
w wyniku da bryle. Dowolny regularyzowany operator boolowski mozna zdefiniowac
w zaleznosci od odpowiedniego zwyktego operatora boolowskiego w nastgpujacy sposob:

A *op B = domkniecie(wnetrze(4 op B)), gdzie op jest jedna z operacji \U,MN,—.

a) h) c)

Rys. 2.4 Obiekt pokazany na rysunku a) moze by¢ zdefiniowany za pomoca réznych operacji CSG, jak na

rysunkach b) i c).

Reprezentacja CSG nie zapewnia unikatowosci reprezentacji. Moze si¢ wigc zdarzy¢, ze stosujac
t¢ sama operacj¢ do dwoch poczatkowo takich samych obiektow, otrzymuje si¢ dwa rozne
wyniki. Niemniej, dzigki mozliwosci dokonywania edycji przez usuwanie, dodawanie,
zastgpowanie i modyfikowanie poddrzew, w potaczeniu ze wzglednie zwartym sposobem
pamigtania modeli, reprezentacja CSG jest dominujaca reprezentacja modelowania bryt. Jednak
z punktu widzenia algorytmu genetycznego nie jest ona najlepsza, poniewaz umieszcza blisko

siebie w przestrzeni poszukiwan obiekty bardzo rézne.
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2.3.3 Modele dekompozycyjne (reprezentacje z podzialem przestrzennym)

W reprezentacjach dekompozycyjnych bryla jest dekomponowana na zbidr sasiadujacych, nie
przecinajacych si¢ bryt, ktore sa prostszymi prymitywami od oryginalnej bryty [32]. Prymitywy
moga by¢ réznego typu, wielko$ci, moga mie¢ rozne potozenie 1 orientacjg. Zaleta tej
reprezentacji jest tatwos$¢ wprowadzania zmian oraz mozliwo$¢ definiowania dowolnego ksztaltu
trojwymiarowego (czasami jedynie poprzez aproksymacje). Nie jest to reprezentacja unikalna,
aczkolwiek nie jest to wada — cecha ta moze by¢ pomocna w procesie poszukiwania rozwigzan.
Dzigki temu, ze bryta moze by¢ reprezentowana przez rdézne konfiguracje prymitywdw, pojawi
si¢ w kilku miejscach w przestrzeni poszukiwan, wigc potencjalnie begdzie tatwiejsza do
znalezienia. Metoda ta nie jest najbardziej efektywna, ze wzgledu na liczbg parametrow.

Jedna z najogdlniejszych reprezentacji z podziatem przestrzennym jest dekompozycja na
komorki (podzial komoérkowy). Bryla jest reprezentowana jako zbidr komorek, ktére moga byc
polaczone powierzchniami bocznymi. Komoérka jest obiektem topologicznie rOwnowaznym ze
sfera, zawierajacym czgsto powierzchnie zakrzywione. Reprezentacja typu dekompozycja na
komorki nie jest jedyna — nawet jeden typ komorki wystarczy, aby spowodowac¢ dwuznacznosci.
Komorki pokazane na Rys. 2.5a moga by¢ przeksztalcane w celu skonstruowania obiektu

w rézny sposob tak jak na Rys.2.5b i 2.5c.

a) h) c)

Rys. 2.5 Komérki i obiekty z nich skonstruowane.
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Dekompozycja na komorki jest wazna reprezentacja przy wykonywaniu analizy metoda
elementow skonczonych.

Szczegolnym przypadkiem dekompozycji na komorki jest reprezentacja wokselowa
(wyliczanie wyczerpujace), w ktorej bryla jest dekomponowana na identyczne komorki
uporzadkowane wedtug statej, regularnej siatki. Komorki te nazywane sa wokselami. Najczesciej
spotykanym rodzajem komorki jest szescian. Przy reprezentacji obiektu metoda wokselowa
musimy zadecydowaé, ktore komorki sa zajete, a ktore nie. Obiekt moze by¢ kodowany za
pomoca jednoznacznej listy zajetych komorek.

Przy takiej reprezentacji wiele bryl moze by¢ tylko aproksymowanych, np. gdy komorki sa
szeScianami, to jedynymi obiektami, ktore moga by¢ reprezentowane dokltadnie sa obiekty
o $cianach réwnoleglych do §cian sze$cianu i1 ktorych wierzchotki pokrywaja si¢ z punktami
siatki. Aby zwigkszy¢ dokladno$¢ reprezentacji mozna zmniejsza¢ komorki, ale powaznym
ograniczeniem jest tutaj ztozono$¢ pamigciowa.

Przy zastosowaniach, w ktorych jest duze zapotrzebowanie na pamig¢¢ uzywa si¢ hierarchicznego
wariantu metody wokselowej — drzew 6semkowych. Idea tej reprezentacji polega na stworzeniu
szescianu zawierajacego bryle, ktora chcemy reprezentowaé a nastgpnie podzieleniu tego
szeScianu na osiem mniejszych szescianow. Kazdy z szesciandéw bedzie pelny, pusty lub
czgsciowo zapelniony. SzesScian czgSciowo zapelniony jest dzielony rekursywnie na sze$ciany.
Podziat kontynuujemy tak dlugo, dopoki wszystkie szeSciany nie sa jednorodne (petne lub puste).
Nastepnie definiujemy drzewo, ktore reprezentuje charakterystyke obiektu wzgledem szescianu.

Na drzewach wykonuje si¢ operacje takie jak suma, roznica.

2.4 Reprezentacja za pomocg prostopadloscianéw z plaszczyznami przecinajacymi

W pracy, ze wzgledu na dazenie do minimalizacji liczby parametrow, zastosujemy reprezentacje
za pomoca prostopadtoscianow przecinanych ptaszczyznami (ang. Clipped Stretched Cubes -
CSC) [10].

Dowolna bryta bedzie zdefiniowana poprzez podzielenie jej na pewna liczbe mniejszych, nie
przecinajacych si¢ prymitywow. Wszedzie tam, gdzie jest to mozliwe, prymitywy beda

prostopadtoscianami. Natomiast dla aproksymowanej powierzchni, ktéra nie jest rownolegta do
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zadnej z plaszczyzn uktadu wspolrzednych XYZ  prymitywy beda
z  prostopadlo$cianow  przecigtych ptaszczyznami w  odpowiednim

Na Rys.2.6 przedstawione zostaly przyktadowe prymitywy.

Rys.2.6 Przykladowe prymitywy.

utworzone

kierunku.

Rys. 2.7 przedstawia przyktadowy obiekt trojwymiarowy (krzesto) oraz prymitywy, z ktorych

zostat on otrzymany.

4

B =

Rys.2.7 Przykladowe prymitywy oraz krzesto z nich otrzymane.
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Kazdy taki prymityw bedzie opisany poprzez dziewig¢¢ nastgpujacych parametrow:

1-3. wspotrzedne $rodka prostopadtoscianu (x, y, z) ,

4. wysokos¢ w,

5. szerokosc¢ s,

6. glebokos¢ g,

7-9. parametry definiujace ptaszczyzng przecinajaca — katy o, P, oraz odleglo$¢ plaszczyzny
przecinajacej od srodka prymitywu d (trzy parametry).

Na Rys. 2.8. przedstawiony zostal prymityw z zaznaczonymi parametrami

xyv,zwsga/pfd)

Rys.2.8 Prymityw z zaznaczonymi parametrami (x, y, 2, w, 5, 8, &, 5, d ).
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Dla parametrow o, f, d wyznaczajacych ptaszczyzng jej rownanie wyglada nastgpujaco:

Ax+By+Cz+D =0 (2.3)
gdzie

A=dcosfsina

B=dsinpf

C=dcosfcosa
D=—(4"+B*+C?)

Gdy prymityw nie ma plaszczyzny przecinajacej, wspotrzedne jego wierzchotkow wyrazone sa
nastgpujacymi wzorami:

(X +5s/2,y+g/2,z+ w/2) (2.4)

(x+s/2,y-g/2,z+w/2)

(x+s/2,y+g/2,z-w/2)

(x+s/2,y-g/2,2-w/2)

(x-s2,y+g/2,z+w/2)

(x-s/2,y-g/2,z+w/2)

(x-s/2,y+g/2,2-w/2)

(x-s/2,y-g/2,2-w/2)

Natomiast, w sytuacji, gdy prymityw ma pltaszczyzng przecinajaca, trzeba obliczy¢ wierzchotki
tego prymitywu powstate przez przecigcie prostopadtoscianu z ta ptaszczyzna.

Dla dwoéch wierzchotkow wyznaczajacych krawedz prymitywu Vi(x;,v1,z;) 1 Va(x2,y2,22) oraz dla
plaszczyzny zdefiniowanej roéwnaniem Ax+By+Cz+D=0 mozna wyliczy¢ wspolrzgdne punktu
przecigcia P(x,),z).

Warunki istnienia punktu przecigcia P(x,y,z) pomigdzy wierzchotkami V; i V, sa wyrazone za
pomoca nastgpujacych wzorow:

X2 2>X >X; (2.5)
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gdzie

o Bx,(y,-y, )+ Cx,(z,-z, )-(By, + Cz, + D)(x,-x, ) (2.6)
A(x, —x, )+ By, —y,)+C(z, —z,)

_ Ay (x, —x, )+ Cy (2,2, )-(Ax, + C:) + D)(y, — y,)
A(xy = x )+ By, =y, )+C(z, —z,)

. Az\(x, —x, )+ Bz,(y, — y,)-(4x, + By, + D)(z, — z,)
A(xz _x1)+B(yZ —y1)+C(22 _21)

Gdy juz mamy obliczone wierzchotki powstale z przecigcia krawedzi prymitywu
z plaszczyzna przecinajaca, trzeba usuna¢ wierzchotki ktore juz teraz nie naleza do naszego
prymitywu. Mozna to zrobi¢ sprawdzajac odleglo$¢ migdzy kazdym wierzchotkiem
a plaszczyzna. Oznaczajac ja przez odl wystarczy dla wierzchotka V(7,s,t) 1 plaszczyzny danej

wzorem Ax+By+Cz+D obliczy¢ odlegto$¢ z rownania 2.7:

Ar + Bs + Dt (2.7)

NA*+B*+C?

odl =

Poniewaz interesuje nas tylko znak obliczanego wyrazenia wystarczy ograniczy¢ si¢ do

rozwigzania rownania:

odl = Ar + Bs + Dt (2.8)

Jezeli dla d>0 odlegto$¢ miedzy wierzchotkiem a plaszczyzna jest ujemna, albo dla d<0

dodatnia, to taki wierzcholek mozna usuna¢ z prymitywu.
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3 Algorytmy ewolucyjne

3.1 Wstep

Wiele problemow w informatyce definiowanych jest jako przeszukiwanie pewnej
przestrzeni. Przestrzen ta zawiera wszystkie mozliwe rozwiazania danego problemu, a kazdy jej
punkt odpowiada jednemu rozwiazaniu [47]. Algorytmami ewolucyjnymi nazywamy algorytmy
przeszukiwania przestrzeni rozwiazan z wykorzystaniem zasad sztucznej ewolucji [58].
Algorytmy te oparte s na zasadach ewolucji naturalnej [40, 41].

Algorytm ewolucyjny przetwarza pewien podzbidr przestrzeni poszukiwan zwany
populacja. Osobniki, czyli elementy populacji ewoluuja zgodnie z regutami selekcji (wyboru)
oraz operatorami genetycznymi. Wsrod operatoréw tych mozna wyr6zni¢ mutacj¢ (ang.
mutation) oraz krzyzowanie (ang. crossover). Algorytm ewolucyjny dziata w $Srodowisku, ktore
mozna zdefiniowa¢ na podstawie problemu rozwiazywanego przez algorytm. W s§rodowisku
kazdemu osobnikowi przyporzadkowana jest warto$¢ liczbowa okreslajaca  jakos¢
reprezentowanego przez niego rozwigzania; warto$¢ ta nazywana jest przystosowaniem
osobnika. Przystosowanie osobnika zalezy od tego jak dobrze spelnia on kryteria rozwazanego
problemu. Srodowisko mozna opisa¢ funkcja przystosowania, za pomoca ktorej osobnikowi
przypisuje si¢ przystosowanie. Dziatanie algorytmu ewolucyjnego przedstawione zostato na

Rys. 3.1.
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Algorytm ewolucyjmy

Inicjacja

N

Srodowisko

Reprodukcja

Sukcesja
% Operacje

genetyczne
M

Rys. 3.1 Schemat dzialania algorytmu ewolucyjnego.

Dziatanie algorytmu ewolucyjnego polega na wykonywaniu w pe¢tli reprodukcji, operacji
genetycznych, oceny 1 sukcesji. Reprodukcje i1 sukcesje¢ okresla si¢ czasami wspolna nazwa
selekcja. Reprodukcja oraz operatory genetyczne modeluja rozmnazanie, podczas ktorego
material genetyczny rodzicow jest przekazywany dzieciom. Podczas reprodukcji zostaja
powielane losowo wybrane osobniki z populacji bazowej. W procesie tym algorytm ewolucyjny
koncentruje si¢ na osobnikach lepiej przystosowanych, czyli takich, ktore w procesie oceniania
dostali najwyzsze wartosci. Osobnikom tym algorytm pozwala mie¢ wigcej potomkow, podczas
gdy osobniki gorzej przystosowane maja mniejsza szans¢ przekazania swojego materiatu
genetycznego do nastgpnej populacji. Powstale w wyniku reprodukeji kopie, zwane osobnikami
rodzicielskimi, poddawane sa operacjom genetycznym: mutacji oraz krzyzowaniu. Osobniki
utworzone w wyniku dziatania operatorow genetycznych tworza populacj¢ potomna. Populacja
potomna poddawana jest ocenie srodowiska. Nastgpnym etapem jest sukcesja — tworzona jest
nowa populacja bazowa. Sposob doboru osobnikow zaréwno do reprodukcji jak i do sukcesji
zalezy od zastosowanej metody selekcji. Inicjacja petli ewolucji polega na utworzeniu
poczatkowej populacji bazowej poprzez wygenerowanie genotypow osobnikow i obliczenie ich

przystosowania. Najcze$ciej proces inicjacji jest losowy.
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Ponizej przedstawiona zostala popularna notacja zwiazana ze schematami reprodukcji

1 sukcesji stosowanymi w algorytmach ewolucyjnych. Notacja ta przypisywana jest Schwefelowi

[94], nastgpnie zostata rozszerzona przez Rechenberga [80] 1 Rudolpha [87].

(u+ A1) Algorytm, ktéry produkuje A potomkéw 1 wybiera osobnikéw do
nastgpnej populacji o licznosci u z sumy zbioréw potomkoéw i rodzicow,
ktorego licznos¢ wynosi 1+ A .

(u, A) Algorytm, ktéry produkuje A potomkéw 1 wybiera osobnikéw do
nastgpnej populacji o licznosci u tylko sposréd potomkow. Zazwyczaj
zaklada si¢, ze wu>A, aby selekcja nie degenerowala materiatu
genetycznego. Przypadek u=A4=1 wykorzystujacy tylko mutacj¢ jest
klasycznym btadzeniem losowym.

(T Algorytm, ktory nalezy do jednej z opisanych powyzej klas (do ich sumy
mnogosciowej). Przy stosowaniu tego oznaczenia sprecyzowana jest
jedynie liczno$¢ populacji x 1 liczba potomkéw A  wytwarzanych

w kazdym kroku ewolucji.

+
(u,x, 1) Strategia typu (u A), dla ktorej selekcja odbywa si¢ poprzez

poréwnanie czasu zycia osobnika algorytmow jego maksymalna wartoscia
K . Strategie tego typu opisano w [90].

+ + '
{ o ﬂ'( Y7, ﬂ) 7/} 4 Zagniezdzony algorytm wielopopulacyjny, dla ktorego struktura proby

3 3

losowej sktada si¢ z u' populacji, kazda liczaca x osobnikow. Sa one
wykorzystywane do wytwarzania A' nowych populacji poczatkowych po 4
osobnikéw kazda. Dla tych populacji poczatkowych wykonywany jest

9

+
y razy algorytm typu ( Y7, /1) . Schemat moze by¢ wykonywany y' razy.

20



Wsrod algorytméw ewolucyjnych mozna wyr6znié:
e algorytmy genetyczne,
e programowanie genetyczne,
e programowanie ewolucyjne,
e strategie ewolucyjne.
Wszystkie te algorytmy opieraja si¢ na zasadach ewolucji. Istnieja jednak rdéznice pomiedzy

poszczegdlnymi typami.

3.2 Algorytmy genetyczne

Algorytmy genetyczne sa najbardziej znane sposrod algorytmow ewolucyjnych [22, 23,
35, 41, 58]. Powstaty one w wyniku prac Johna Hollanda, dotyczacych modelowania ewolucji
populacji osobnikoéw, z ktorych kazdy wyposazony byt w binarny kod genetyczny. J. Holland
wprowadzit mechanizmy przeksztalcania stow kodowych w sposob podobny do operacji
krzyzowania i mutacji oraz mechanizm selekcji. Przypisanie osobnikom wartosci liczbowych
zaleznych od kodu genetycznego doprowadzito do spostrzezenia, ze w wyniku dziatania
operatordw genetycznych $rednia warto$¢ przystosowania populacji rosnie. Algorytm ten zostal
p6zniej rozpowszechniony przez Dawida Goldberga.

Cecha charakterystyczna algorytméw genetycznych jest zdefiniowanie dwdch
roztacznych przestrzeni: przestrzeni poszukiwan oraz przestrzeni rozwigzan [41]. Przestrzen
rozwigzan, nazywana tez przestrzenia fenotypow, sklada si¢ z rzeczywistych rozwiazan
problemu. Przestrzen poszukiwan, nazywana tez przestrzenia genotypoéw zawiera zakodowane
rozwigzania. Kazdy osobnik sktada si¢ z gemotypu oraz odpowiadajacego mu fenotypu.
Fenotypy sktadaja si¢ najczgsciej z pewnej liczby parametrow opisujacych cechy rozwiazania,
natomiast genotypy z zakodowanej wersji tych parametrow. Konkretna zakodowana cecha
nazywana jest genem. Wartosci, jakie dany gen moze przyjmowac¢ nazywane sa allelami.

Najprostszym algorytmem genetycznym jest tak zwany prosty algorytm genetyczny

( Simple Genetic Algorithm — SGA).

21



Idea dziatania tego algorytmu wyglada nastepujaco:
begin
Inicjalizuj_Populacje(P);
while Nie_Zachodzi_Warunek_konca do
begin
Ocen(P);
Utworz_Pusta_Populacje(P’);

while Rozmiar(P’)<Rozmiar(P) do

begin
Wybierz_Rodzicow(p4, pz, P); (wybiera dwdch osobnikéw osobnikéw populacji P)
Krzyzuj(p1,p2,P1’,P2’,Pc); (krzyzuje osobniki psi p, z prawdopodobienstwem pe,
w wyniku powstajg osobniki p1’ i ps’ )
Mutuj(p+’,p2",P41",P2",Pm); (mutuje osobniki p; i p, z prawdopodobieAstwem py,,

w wyniku powstajg osobniki p1” i p2” )
Umiesé_w_Populacji(p,”,p2”,P’);
end;
P:=P’;
end;

end;

Algorytm ten dziata w sposob nastepujacy. W pierwszym etapie generuje si¢ genotyp
kazdego osobnika w populacji w sposéb losowy. Kolejny etap jest gldéwna petla algorytmu.
Najpierw genotypy sa przeksztatcane do postaci odpowiadajacych im fenotypow. Nastgpnie
otrzymane fenotypy poddawane sa ocenie przez funkcj¢ przystosowania i przypisywane sa im
warto$ci. Wartosci te (przystosowania osobnikow) sa wykorzystywane na etapie selekcji. Im
wyzsza jest warto$¢ przystosowania danego osobnika, tym wigksze jest prawdopodobienstwo, ze
osobnik ten zostanie wybrany do reprodukcji. Z wybranych w ten sposob osobnikow generowane
jest za pomoca operatora krzyzowania potomstwo. Tak powstate dwa nowe osobniki poddawane
s dziataniu operatora mutacji. Operator ten stosowany jest z niewielkim prawdopodobienstwem,
podobnie jak to si¢ dzieje w naturze. Proces selekcji, krzyzowania i mutacji powtarzany jest do
momentu wygenerowania tylu nowych osobnikéw, ile byto w populacji poprzedniej. Proces od
momentu oceny fenotypow do momentu utworzenia nowej populacji nazywamy generacja.
Proces ten jest powtarzany do otrzymania satysfakcjonujacego rozwiazania lub do momentu

osiagnigcia okreslonej liczby generacji.
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3.3 Programowanie genetyczne

Cecha charakterystyczna programowania genetycznego jest przestrzen poszukiwan, ktorej
elementami sa programy. Programowanie genetyczne zostato zapoczatkowane przez J. R. Kozg,
ktory zaczat stosowaé algorytmy genetyczne do automatycznego pisania programow w jezyku
LISP. W programowaniu genetycznym nie ma rozroznienia na przestrzen genotypOw oraz
przestrzen fenotypoéw, wszystkie operacje wykonywane sa bezposrednio na rozwiazaniach.
Osobniki reprezentowane sa w postaci drzew analizy sktadniowej danego programu (ang. parse
tree). Obecnie termin ,,genetyczne programowanie” jest czgsto uzywany jako synonim algorytmu
ewolucyjnego z reprezentacja w postaci drzew. W zwiazku z reprezentacja osobnikdéw jako
drzew operator krzyzowania =zostal zmodyfikowany. Najogdlniej mozna zdefiniowac
krzyzowanie drzew jako zamiang poddrzew w strukturze przodkow. Istnieje wiele roznych typow
krzyzowania. Ws$rdd nich mozna wyrdzni¢ krzyzowanie jednopunktowe, krzyzowanie
jednorodne, gtadkie krzyzowanie jednorodne [66] oraz krzyzowanie polegajace na przepinaniu
poddrzew [73].

Zmodyfikowany zostat roéwniez sposob obliczania funkcji przystosowania. Poniewaz
rozwigzaniami problemu sa programy, musza one zosta¢ uruchomione, aby mozna bylo ocenic¢
ich dziatanie. Przystosowanie programu zalezy od tego, w jakim stopniu otrzymane przez niego
wyniki dla ciggu warto$ci wejsciowych zblizone sq do wynikow pozadanych.

Algorytm programowania genetycznego wyglada nastgpujaco:

begin

Inicjalizuj_Populacje(P);

while Nie_Zachodzi_Warunek _konca do

begin

Uruchom_Programy_z_Populacji(P);
Ocen(P);
while Rozmiar(P’)<Rozmiar(P) do
begin
Losowo_Wybierz_Operacje_Genetyczna(p. ,p:) (wybiera losowo z prawdopodobienstwem
krzyzowania p. i prawdopodobienstwem
reprodukcji p, jaka operacja genetyczna

zostanie uzyta)

if Wybrane_Krzyzowanie then
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begin

Wybierz_Rodzicow(p4, pz, P); (wybiera dwoch osobnikéw
populacji P)
Krzyzuj(p1,p2,p1,p2"); (krzyzuje osobniki p1i p2, w wyniku

powstajg osobniki p1' i p,’ )
Umies¢_w_Populacji(p+,p2’,P’);
end
else
begin
Reprodukuj(p+,p1’); (reprodukuje osobnika py, w wyniku
powstaje osobnik p4’ )

Umies¢_w_Populacji(p+',,P’);

end;
end;
P:=P’;
end;

end;

Podsumowujac, programowanie genetyczne polega na wykonaniu trzech nastgpujacych krokow:
1) wygenerowaniu populacji losowej,
2) dopodki nie zachodzi warunek konca, wykonywaniu iteracyjnie nast¢pujacych etapow:
a. Wykonanie kazdego programu w populacji 1 przypisaniu mu warto$ci
oszacowania zaleznej od tego, jak dobrze rozwiazuje problem,
b. Utworzeniu nowej populacji, stosujac dwie gtdwne operacje genetyczne. Operacje
sa  wykonywane na  osobnikach  populacji  wybranych  losowo
z prawdopodobienstwem zaleznym od ich przystosowania.,
3) mozliwosci potraktowania najlepszego osobnika pojawiajacego si¢ w kazdej populacji

jako  rezultatu  programowania  genetycznego 1  rozwiazania  problemu.

Dodatkowo, oprocz dwoch gtownych operatorow genetycznych, reprodukceji i krzyzowania,

stosuje si¢ rowniez opcjonalnie operatory, takie jak: mutacja, permutacja, edycja, enkapsulacja.
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Mutacja wprowadza losowe zmiany w strukturze populacji. Polega na losowym wybraniu wezta
w drzewie, usunigcia calego jego poddrzewa i zastgpienia go losowym poddrzewem.

Permutacja polega na losowym wybraniu wezta wewnetrznego, ktory jest funkcja. Nastgpnie
argumenty tej funkcji zostaja losowo permutowane. Jezeli funkcja jest przemienna, to permutacja
jej argumentow nie wplywa na zwracana wartosc.

Operacja edycji umozliwia edycje 1 uproszczenie wyrazenia w trakcie dzialanie programowania
genetycznego. Operacja ta stosuje rekurencyjnie do kazdego wyrazenia w populacji ustalony
zbior regut niezaleznych od dziedziny oraz specyficznych dla dziedziny. Uniwersalng reguta
niezalezng od dziedziny jest regula nastgpujaca: jezeli jakas funkcja nie jest zalezna kontekstowo
a jej argumenty sg prostymi atomami, to operacja edycji moze wyliczy¢ jej warto$¢ i zastapic ta
funkcje obliczong wartoscia. Przyktadem reguly specyficznej dla dziedziny moze by¢ reguta dla
problemdéw numerycznych, ktéra wstawia 0 wszedzie tam, gdzie podwyrazenie jest odejmowane
od samego siebie.

Operacja enkapsulacji jest sposobem automatycznej identyfikacji uzytecznych poddrzew
1 nadawania im nazw, do ktorych mozna si¢ pdzniej odwotywac.

Programowanie genetyczne jest uzywane w wielu dziedzinach, migdzy innymi do
automatycznego projektowania [51], do rozpoznawania wzorcoOw [99] czy tez do generowania

obrazow [39].

3.4 Programowanie ewolucyjne

Programowanie ewolucyjne (EP) zostalo wprowadzone przez L. J. Fogla [30] w 1960
roku jako strategia optymalizacji stochastycznej. Jest to metoda, ktora stosuj¢ si¢ w przypadku,
gdy inne techniki nie sa mozliwe do wykorzystania. Czgsto stosuje si¢ programowanie
ewolucyjne w optymalizacji kombinatorycznej oraz optymalizacji funkcji rzeczywistych.
Strategia ta jest podobna do algorytmoéw genetycznych, lecz gldwny nacisk potozony jest na
relacje pomigdzy przodkiem a jego potomkami, a nie — jak w przypadku algorytmow
genetycznych - na nasladowanie operacji genetycznych wystepujacych w naturze.

Prace, ktore daly poczatek programowaniu ewolucyjnemu dotyczyly badania populacji
automatow skonczonych, z ktorych kazdy miat za zadanie rozpoznawa¢ pewien nieznany mu

jezyk. Metoda polegata na tym, ze automaty byly poddawane losowym perturbacjom i procesowi
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selekcji. Po wielu cyklach perturbacji i selekcji powstawaty automaty, ktore prawie bezblednie

rozpoznawaly nieznane wczesniej prawidtowe wyrazenia jezyka.

W latach 80-tych D.Fogel rozwinal programowanie ewolucyjne wprowadzajac do niego nowe

elementy, co doprowadzito do wzrostu zainteresowania ta technika. Obecnie mozna wyrdznic¢

trzy gtowne typy programowania ewolucyjnego: standardowe EP, meta-EP oraz Meta-EP. Typy

te r6znia si¢ poziomem samoadaptacji zawartym w kazdym z nich. Meta-Ep sa dzisiaj uwazane

za standardowe i nazywane prostym programowaniem ewolucyjnym (ang. Simple EP) [4].

W programowaniu ewolucyjnym nie rozrdznia si¢ przestrzeni rozwiazan i przestrzeni genotypow.

Elementami populacji sa wektory liczb rzeczywistych, z ktorych kazda jest parametrem

rozwigzania. Parametr taki czgsto jest nazywany zmienng decyzyjng. Ponizej przedstawiony

zostal prosty algorytm programowania ewolucyjnego.

begin
Inicjalizuj_Populacje(P);
while Nie_Zachodzi_Warunek_konca do
begin
Ocen(P);
Utworz_Pustg_Populacje(P’);
while Rozmiar(P’)<Rozmiar(P) do
begin
Wybierz_Rodzica(p+,P);
Mutuj(pi,p1’);
Umie$¢_w_Populacji(ps’,P’);
end;
Ocen(P’);
P:=Wybierz_Potowe(P+P’);
end;

end;

(wybiera osobnika z populacji P)

(mutuje osobnika p;, w wyniku powstaje p+’

W przedstawionym algorytmie pierwszym etapem jest inicjacja populacji poczatkowe;.

Nastegpnie wybiera si¢ przodka — najczgsciej uzywana jest selekcja turniejowa. W wyniku mutacji

powstaje potomek, ktory wstawiany jest do populacji. Po podwojeniu si¢ liczebnosci populacji

wszystkie nowe osobniki poddawane sa ocenie.

Potowa osobnikdbw z najnizszym

przystosowaniem zostaje odrzucona. Pozostata potowa stanowi nowa populacjg.
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3.5 Strategie ewolucyjne

Strategie ewolucyjne (ang. evolutionary strategie, ES) powstaly w Niemczech. Ich
tworcy, 1. Rechenberg oraz H. Schwefel [81] eksperymentowali nad optymalizacja urzadzen
mechanicznych metoda permutowania pewnego poczatkowego rozwiazania. Otrzymali bardzo
dobre wyniki, ktére byty odmienne od tych otrzymywanych z zastosowaniem dotychczasowe;j
metody projektowania. Dostrzegli w tej metodzie podobienstwo do procesu ewolucji i zachgceni
wynikami, uogo6lnili ja na przypadek, gdy naraz przetwarzanych jest wiele rozwiazan - strategie
ewolucyjne.

Podobnie jak w programowaniu genetycznym i programowaniu ewolucyjnym, nie ma
rozroéznienia na przestrzen fenotypoéw i genotypow. Kazdy osobnik reprezentowany jest jako
wektor parametrow bedacych liczbami zmiennoprzecinkowymi. Najprostsza forma strategii sa
strategie dwuelementowe —(1+1)-ES. W takich strategiach operuje si¢ na dwdch osobnikach:
rodzicu 1 potomku. Okreslony jest tylko jeden operator — mutacja. Potomek powstaje z rodzica
w wyniku mutacji. Nastgpnie poddawany jest on ocenie. Jezeli jest lepszy od swojego rodzica to
zastgpuje go 1 poddawany jest kolejnym mutacjom. Natomiast, jezeli potomek nie jest lepszy, to
zostaje odrzucony, a kolejny osobnik powstaje w wyniku mutacji niezmienionego rodzica.

Strategia ta miata jednak wady — najwazniejsza z nich jest fakt, ze przeszukiwanie
sasiednich punktow naraza algorytm na osiagnigcie optimum lokalnego zamiast globalnego.
Obecnie stosuje si¢ bardziej zaawansowane strategie ewolucyjne [6, 95, 96].

Podstawowa zmiana jest zastapienie jednego przodka populacja osobnikow. Istnieja dwa
typy strategii ewolucyjnych z populacja: (u,4)-ES oraz (u+A)-ES. Przypominaja one
czgsciowo algorytmy genetyczne, poniewaz operuja na populacji osobnikow, stosuja operatory
rekombinacji 1 mutacji oraz selekcji zaleznej od przystosowania osobnikow.

Przebieg typowej strategii ewolucyjnej wyglada nastepujaco:

begin

Utworz_Pusta_Populacje(P);

Ocen(P);

while Nie_Zachodzi_Warunek_konca do
begin

while Rozmiar(P’)< A do
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begin
Wybierz_Rodzicow(p4, pz, P); (wybiera dwdch osobnikéw osobnikéw populacji P)
Krzyzuj(p1,pP2,p1,P2’,Pc); (krzyzuje osobniki p; i p, z prawdopodobienstwem pe,
w wyniku powstajg osobniki p1’ i p2’ )
Mutuj(p4’,p2",P1”,P2":Pm); (mutuje osobniki p; i p,’ z prawdopodobieAstwem py,,
w wyniku powstajg osobniki p;” i p,” )
Umies¢_w_Populacji(p1”,p2”,P’);
end;
Ocen(P);
P:=Wybierz_Populacje(P’); (w strategiach (z, 1))
lub
P:=Wybierz_Populacje(P+P’); (w strategiach (u+A4))
end;

end;

Pierwsza populacja jest generowana w sposob losowy, albo powstaje w wyniku mutacji
jednego, podanego przez uzytkownika rozwiazania. Kazdy osobnik populacji sktada sig
z dwoch wektorow: wektora parametrow X = (x,,...,x, ) opisujacych rozwiazywany problem oraz
wektora parametrow strategii S =(s,,...,5,). Parametry strategii okreslaja zakres mutacji
odpowiadajacych ich parametrow problemu. Najczgsciej na etapie mutacji parametru x;, uzywa
si¢ rozkladu normalnego Gaussa z zakresu (0, s,), gdzie s, jest odchyleniem standardowym.

Nastepnie z populacji poczatkowej wybiera si¢ losowo dwoch rodzicow. W wyniku krzyzowania
powstaje dwoch nowych potomkow, ktorzy nastgpnie poddawani sa mutacji. Operacja ta jest
powtarzana do momentu otrzymania A potomkow. Kolejnym etapem jest ocena osobnikow
populacji i wybranie g najlepszych jako nowej populacji. W przypadku strategii (¢+ A) nowa
populacja wybierana jest z populacji przodkéw i potomkow, w strategiach (u,4) - tylko

z nowych osobnikow.
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3.6 Hierarchia w algorytmach genetycznych

Struktury hierarchiczne bardzo czgsto sa uzywane jako reprezentacja obiektow w wielu
algorytmach ewolucyjnych [91]. Juz w 1987 roku Wilson pisal o znaczeniu hierarchii
w reprezentacji zadan i1 podzadan [111]. W tym samym roku A. S. Bickel oraz R.W. Bickel
uzywali drzew w swoim systemie [12]. Rowniez programowanie genetyczne czgsto bazuje na
drzewach [51, 54].

W projektowaniu wspomaganym komputerowo bardzo czgsto sa uzywane struktury
hierarchiczne do reprezentowania bryt. Jedna z takich reprezentacji jest reprezentacja
z genotypem przedstawionym jako graf hierarchiczny [38, 98]. Genetyczne operatory dla
reprezentacji grafowej sa znacznie bardziej ztozone niz dla reprezentacji binarnej. Reprezentacja
ta ma jednak wielka zalet¢ - umozliwia kodowanie relacji pomigdzy komponentami artefaktu.
Inna uzywana reprezentacja jest reprezentacja za pomoca hierarchicznego chromosomu [10].
Jest ona znacznie latwiejsza do zaimplementowania niz reprezentacja grafowa, nie zawiera
jednak bezposrednich informacji o relacjach pomigdzy komponentami artefaktu. Zaleta
algorytmu opartego na hierarchicznym chromosomie jest mozliwo$¢ zainicjowania losowe;j
populacji poczatkowe;.

Istnieje rowniez grupa algorytmow, w ktorych hierarchia nie dotyczy struktury obiektow,
lecz doktadnosci w globalnym poszukiwaniu genetycznym. Przykladem moze by¢ kodowanie
delta wprowadzajace hierarchi¢ kodow binarnych, ktéra umozliwia intensywniejsze
poszukiwania wokoét najlepiej przystosowanych osobnikow. Strategia ta zostala rozszerzona do
strategii wielopopulacyjnej opartej na schemacie wyspowym. Hierarchia poszukiwan jest
wykorzystywana réwniez w DPE (ang. Dynamic Parametr Encoding). Kolejnym przyktadem
moze by¢ HGS (ang. Hierarchical Genetic Strategy) wprowadzona przez J. Kotodziej
i R. Schaefera [91]. Glowna idea hierarchicznych strategii genetycznych jest réwnolegle
uruchomienie zbioru zaleznych procesow ewolucyjnych. Zalezno$¢ miedzy procesami ma
struktur¢ drzewa. Procesy nizszego rz¢du (znajdujace si¢ blizej korzenia struktury) reprezentuja
chaotyczne poszukiwania z mala dokladno$cia. Znajduja obiecujace regiony, w ktorych mozna
uruchomi¢ doktadniejszy proces wyzszego rzedu. Populacje ewaluujace w roznych procesach
moga zawiera¢ osobniki, ktore reprezentuja fenotypy z r6zna doktadnoscia. Precyzja moze by¢

otrzymana poprzez binarne genotypy o rdéznej dlugosci (proste HGS) lub tez przez rozne

29



skalowanie fenotypow (GS-FP). Wyniki przedstawione w pracy [109] poréwnujace strategie
genetyczne opisane przez Gordona i Whitleya [109] z HGS-FP pokazuja, Ze jest to najlepsza
strategia dla wszystkich zadanych funkcji testowych. Wydajno$¢ algorytmu zwiazana jest
z rdwnoczesnym szukaniem w przestrzeni poszukiwan przez wiele matych populacji.

W rozdziale opisane zostaly doktadniej algorytmy oparte na strukturach hierarchicznych,

ktore sa uzywane w projektowaniu wspomaganym komputerowo [91, 98].

3.6.1 Algorytm genetyczny z hierarchicznym chromosomem

Reprezentacja obiektow jest jednym =z najwazniejszych elementow systemu
projektowania. W pracy, ze wzgledu na dazenie do minimalizacji liczby parametrow,
zastosowana zostata reprezentacja CSC, opisana w Rozd. 3. W naszej reprezentacji kazdy
artefakt ztozony jest z pewnej liczby skladowych, kazda sktadowa jest zdefiniowana przez
dziewig¢ parametréw. Wartosci parametrow kazdej skladowej sa zakodowane binarnie. Kazdy
parametr jest ciagiem binarnym o dtugosci ¢, gdzie pierwszy wyraz ciagu bedzie oznaczal znak
(1 dla liczb ujemnych, 0 dla dodatnich), nastgpne ¢; wyrazoéw ciagu to zakodowana czg§¢
catkowita parametru, a ostatnich g; wyrazow to cz¢$¢ utamkowa [10].

Poczatkowo w pracach Bentley’a [10] (dotyczacych optymalizacji obiektow tréjwymiarowych,
opisanych reprezentacja CSC, za pomoca algorytmu genetycznego) genotypy byly ciagami
binarnymi. Ze wzgledu na zmienng liczbg sktadowych artefaktu, byly to ciagi o r6znej dtugosci.

Stosujac krzyzowanie dla rodzicow postaci:

Rodzic,; abcdefghi jklmnopgqr
Rodzic, ABCDEFGHI --- -- - - - -

przy losowo wybranym punkcie krzyzowania, na przyktad jako czternasty wyraz ciagu,

otrzymaliby$my potomkow postaci:

Potomek; abcdefghi jklmn----
Potomek, ABCDEFGHI --- -- opTrs
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Zaréwno Potomek; jak i Potomek, maja tylko czgsciowo okreslony drugi prymityw i nie moga
zosta¢ odkodowani. Aby nie dochodzilo do takich sytuacji, ewolucyjnym systemom
projektowania stawia si¢ wymagania, zeby tylko kompatybilne grupy alleli mogly si¢ ze soba
krzyzowac.

Bentle’y zastosowat zamiast tradycyjnego sposobu okreslania, do ktorego genu nalezy dany allel,
tak zwana semantyczna hierarchi¢ genotypu, reprezentowana za pomoca hierarchicznego
chromosomu. Na Rys.3.2 przedstawiony zostal przyktadowy artefakt oraz odpowiadajacy mu

hierarchiczny chromosom.

chair
pl .. pd p5 p6 .. p9
base base seat back back

gl.gd gl g9 gl.gd gl.g9 gl..g9

Rys. 3.2 Krzeslo oraz odpowiadajacy mu hierarchiczny chromosom.

Kodujac fenotyp jako hierarchiczny chromosom zdefiniowano odpowiedniki klasycznej mutacji

1 krzyzowania jednopunktowego: mutacje hierarchiczng oraz krzyzowanie hierarchiczne.

Mutacja jest uzywana w algorytmach genetycznych do zmiany alleli w celu odkrycia
nowych rozwiazan bliskich aktualnemu rozwiazaniu w przestrzeni. Wyr6znione zostalty dwa

rodzaje mutacji hierarchicznej: mutacje pojedynczych alleli oraz mutacje grup alleli.

Mutacja pojedynczych alleli odpowiada klasycznej mutacji dla ciagdw binarnych.

Algorytm mutacji pojedynczych alleli wyglada nastepujaco:

e losowo wybierz geny w hierarchicznym chromosomie,

e zamienOnal lub 1 naO.

Mutacja grupy alleli (czyli zakodowanej sktadowej) pozwala doda¢ lub usuna¢ z fenotypu cate

sktadowe i w konsekwencji jest odpowiedzialna za zmiang dtugosci genotypu.
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Algorytm mutacji grup alleli wyglada nastgpujaco:
e losowo wybierz grupeg gendéw (sktadowa) w hierarchicznym chromosomie,
e losowo zadecyduj, czy usuwamy czy dzielimy wybrana sktadowa ,
e jezeli usuwamy :
usun cafa grupe gendéw i korespondujace z nimi allele z chromosomu,
e jezeli dzielimy:
- losowo wybierz kierunek podziatu zakodowanej sktadowe;,
- oblicz nowa warto$¢ dla kazdego allela z aktualnej sktadowej oraz kazdego allela ,

z nowopowstalej sktadowej a nastepnie dodaj nowa grupg alleli do chromosomu.

Rys. 3.3. a) przedstawia przyktadowy fenotyp przed mutacja. Rys. 3.3. b) przedstawia fenotyp

z Rys. 3.3. a) po usunigciu sktadowej, natomiast Rys 3.3. ¢) fenotyp po podzieleniu sktadowe;.

a) h) c)

Rys. 3.3 Przykladowe fenotypy przed mutacja i po mutacji.

Mutacja fenotypu, ktory we wczesniejszej epoce ulegl mutacji polegajacej na podzieleniu
sktadowej, moze spowodowac np. przesuni¢cie nowopowstatej sktadowe;j.

Rys. 3.4. a) przedstawia przykladowy fenotyp przed mutacja. Rys. 3.4. b) przedstawia fenotyp
z Rys. 3.4. a) po podzieleniu sktadowej, natomiast Rys 3.4. ¢) fenotyp z Rys. 3.4.b) po mutacji

alleli.
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Rys. 3.4 Przykladowe fenotypy przed mutacja i po mutacji.

Drugim uzytym operatorem genetycznym jest krzyzowanie hierarchiczne [7, 8].

Podobnie jak klasyczne krzyzowanie jest to proces dwuetapowy, polegajacy na:
1. znalezieniu odpowiedniego punktu krzyzowania u rodzicow,
2. zastosowaniu krzyzowania do wygenerowania dzieci.

Przy tradycyjnym krzyzowaniu jednopunktowym etap pierwszy polega na losowym
wybraniu numery bitu — punktu przecigcia. Dla krzyzowania hierarchicznego etap ten jest
bardziej ztozony. Punkt krzyzowania jest tutaj czworka (P;, P, g, b), gdzie P; jest numerem
sktadowej u osobnika pierwszego, P, jest numerem sktadowej u osobnika drugiego, g jest
numerem genu, b jest numerem bitu. Najpierw wybierany jest losowo wierzchotek P; u osobnika
pierwszego na poziomie pierwszym, a nast¢pnie wyszukiwany jest u drugiego osobnika
odpowiadajacy mu wierzchotek P, na tym samym poziomie. Nastgpnie wybieramy losowo
numer genu oraz numer bitu, ktore sa wspolne dla obydwoch osobnikow.
W ten sposdb mamy juz znaleziony punkt krzyzowania.

Rys. 3.5 przedstawia dwa osobniki rodzicielskie z wybranym punktem krzyzowania.
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Rys.3.5 Osobniki rodzicielskie z wybranym punktem krzyzowania.

Gdy punkt krzyzowania jest juz wybrany, moze si¢ rozpocza¢ proces krzyzowania. Algorytm
startuje od korzenia kazdego osobnika. W okreslonym porzadku bierzemy wierzcholek na
pierwszym poziomie u osobnika pierwszego. Nastepnie odpowiadajacy wierzchotek jest
znajdowany u osobnika drugiego (jesli istnieje). Jezeli te wierzchotki sa rozne od wierzchotkow
P;, P, znalezionych wczesniej, to sa kopiowane od obydwoch rodzicéw do dzieci. Kopiujemy
odpowiednio od rodzica pierwszego do dziecka pierwszego i od rodzica drugiego do dziecka
drugiego. Nalezy zauwazy¢, ze stowo wierzchotek ma tu abstrakcyjne znaczenie - obejmuje
wszystko, od pojedynczego allela do grup alleli reprezentujacych sktadowe. Jezeli wierzchotek
grupy jest kopiowany od rodzica do dziecka, to wszystkie geny w tej grupie i wszystkie allele dla
tych gendéw sa rowniez kopiowane (kopiujemy wtedy cale poddrzewa). Proces kopiowania trwa
tak dhlugo, dopoki wszystkie wierzchotki rodzica na danym poziomie, oprocz wierzchotka

znajdujacego si¢ na liscie punktow podobienstwa, nie sa skopiowane.
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Rys.3.6 Dzieci w trakcie procesu krzyzowania.

Nastepnie algorytm powtarza proces kopiowania wierzchotkow na nizszym poziomie az dojdzie
do wierzchotka g. Dla wierzcholka g uzywane jest krzyzowanie jednopunktowe z punktem

krzyzowania b.
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/\ N P ”~
N PR
A
AN . e s
“~ ”
‘/
skladowa, sklaaowag skladowa,
(podstawa) (ziedzisko) (siedzisko)
1 1
\ \
\ 1
\ \
\ 1
\ 1
& A J
geny | geTls | geTly geny | ZeTly | geTls geny | geTly | gells
1111...1111...1111 1111...1110...0000 0000...0001...1111

Rys.3.7 Dzieci w trakcie procesu krzyzowania.
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W koncowym kroku etapu drugiego wszystkie wierzchotki na poziomie gendw wystgpujace na
prawo od wierzchotka g, ktorych przodkami sa wierzchotki P; lub P, sa kopiowane odpowiednio
od rodzica pierwszego do dziecka drugiego i od rodzica drugiego do dziecka pierwszego.
Nastepnie wszystkie wierzchotki na poziomie sktadowych wystgpujace u rodzica pierwszego na
prawo od wierzchotka P; sa kopiowane do dziecka drugiego, a wierzchotki wystepujace

u rodzica drugiego na prawo od wierzchotka P, sa kopiowane do dziecka pierwszego.
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Rys.3.8 Dzieci powstale w wyniku krzyzowania hierarchicznego.

Jak wida¢, hierarchiczne krzyzowanie rozwiazuje problem generowania nowych chromosoméw

z rodzicow o roznej dlugosci.

3.6.2 Algorytm genetyczny z grafem hierarchicznym

Reprezentacja grafowa jest stosowana czgsto w projektowaniu wspomaganym komputerowo,
niewiele jest jednak prac bedacych potaczeniem takiej reprezentacji z algorytmami
ewolucyjnymi. W pracy [98] przedstawiona zostata jedna z odmian grafow hierarchicznych
opartych o grafy kompozycyjne. Zastosowanie reprezentacji grafowej jako metody kodowania

rozwiazan w algorytmie ewolucyjnym wymagalo nie tylko zdefiniowania graféw, ktéore moga

36



by¢ wykorzystane w takim systemie, ale rowniez opracowania odpowiednikow standardowych
operatorow genetycznych zdolnych wykonywac operacje na strukturach grafowych.

Grafy hierarchiczne (HG) sa jedna z odmian grafow kompozycyjnych (CP-graféw) [36, 37].
Kazda sktadowa projektu jest kodowana jako wierzcholek. Krawedzie migedzy wierzchotkami
koduja relacje pomigdzy sktadowymi reprezentowanymi przez te wierzchotki. Relacje takie moga
oznacza¢ przyleganie prymitywow lub odlegtos¢ migdzy nimi. Krawedzie nie sa skierowane.
Wierzchotki w grafie hierarchicznym maja wiazania. Wiazanie te sygnalizuja potencjalne
polaczenia danego wierzchotka z innymi wierzchotkami.

Ponizej przestawiona najwazniejsze definicje dotyczace grafow hierarchicznych.

Definicja 3.1 Wigzaniem b wierzchotka grafu nazywamy par¢ (i,id) € N x N , gdzie i jest

identyfikatorem wierzchotka zawierajacego to wiazanie, a id jest identyfikatorem wigzania.

i
Definicja 3.2 Wierzcholkiem hierarchicznym v nazywamy trojke (i, B,C), gdzie:
e i jest identyfikatorem wierzchotka, ie N,
e B jest zbiorem wiazan wierzchotka v, B — {i }x N,
C jest zbiorem wierzchotkow hierarchicznych zwanych bezposrednimi potomkami
wierzcholka v.
i

Dla danego wierzchotka v=(i, B, C) przez i,, B,, C, oznaczone beda odpowiednio identyfikator,
zbidr wigzan oraz zbior bezposrednich potomkow wierzchotka v. Przez v; oznaczony bedzie
wierzchotek z identyfikatorem i. Przez v(b) oznaczone bgdzie wiazanie b wierzchotka v.
Definicja 3.3 Wierzchotek hierarchiczny nazywamy wierzcholkiem prostym (bez potomkow),
jezeli zbior jego potomkow jest pusty.

i
Definicja 3.4 Krawedzia e pomigdzy wierzchotkami v i w nazywamy zbidr dwuelementowy

{{v(b,- )s w(bj)} gdzie v(b;) jest wiazaniem wierzchotka va w(b,) jest wiazaniem wierzchotka w.
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Dla danej krawedzi e jej wiazania bgda oznaczane przez b, i b,'. Krawgdzie moga taczy¢
zardwno wierzchotki hierarchiczne jak 1 wierzchotki potomne tego samego wierzchotka.
mi
Definicja 3.5 Grafem hierarchicznym G nazywamy par¢ (V, E), gdzie V jest zbiorem
wierzchotkow, E jest zbiorem krawedzi oraz spetnione sg nastgpujace warunki:
e identyfikatory wierzchotkow sa unikalne,
e do kazdego wiazania moze dochodzi¢ tylko jedna krawedz,
e kazdy wierzcholek w grafie posiada co najwyzej jednego przodka,
nie istnieja krawedzie pomig¢dzy przodkiem i potomkiem.
i
Na Rys. 3.9 przedstawione zostaly przyktadowe wierzchotki hierarchiczne oraz laczace je

krawedzie. Potomkami wierzchotka v, sa wierzchotki v, oraz v,. Potomkami wierzchotka v, sa

wierzchotki v, v, oraz v,. Potomkiem wierzcholka v, jest wierzchotek vq.

Rys.3.9 Graf hierarchiczny.
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Dodatkowo, zarowno wierzchotki jak 1 krawedzie sa etykietowane. Na Rys. 3.10 przedstawiony

zostat przyklad etykietowanego grafu hierarchicznego.

Rys.3.10 Etykietowany graf hierarchiczny.
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4 Teoria algorytmoéw genetycznych

Jednym z najwazniejszych pytan, na ktore teoria algorytméw ewolucyjnych chce znalez¢
odpowiedz, jest pytanie, jak mozemy scharakteryzowac, zbada¢ 1 przewidzie¢ takie
poszukiwanie. W =zalezno$ci od roznych podejs¢, mozemy wyrdzni¢ kilka gtéwnych
teoretycznych nurtow w algorytmach genetycznych: mikroskopowe modele systemow
dynamicznych, krajobrazy przystosowania, analiza komponentow, teoria schematéw czy NFS
(ang. No Free Lunch Theorems)

W rozdziale tym przedstawione zostana istniejace teorie algorytmow genetycznych.
Doktadniej zostana omoOwione dwa podejscia, ktore w tej pracy zostaly wykorzystane:
mikroskopowe modele systemow dynamicznych, czyli modele markowowskie oraz teoria

schematow.

4.1 Krajobrazy przystosowania

Najprostsza wersja tego podejscia moze by¢ rozumiana jako wykres, gdzie wspotrzedna
pozioma kazdego punktu reprezentuje wszystkie geny osobnika (genotyp) odpowiadajace temu
punktowi. Natomiast przystosowanie osobnika jest umieszczone na osi pionowej. Jezeli genotyp
moze by¢ wizualizowany w dwoch wymiarach, wykres bedzie trojwymiarowy i bedzie zawierat
wzgorza 1 doliny. Duze obszary przystosowania o matych warto§ciach moga by¢ rozwazane jako
depresje, podczas gdy na duze obszary o podobnych, duzych warto$ciach przystosowania
mozemy patrze¢ jak na plaskowyz. Techniki poszukiwan szukaja najwyzszego punktu — bgdzie to
odpowiadatlo genotypowi o najwyzszej warto$ci przystosowania, ktory bedzie optymalnym

rozwigzaniem.

4.2 Analiza komponentow

Analiza komponentow koncentruje si¢ na tym, jak geny lub ich kombinacje
rozprzestrzeniaja si¢. Podejscie to skupia si¢ na propagacji podkomponentdw osobnikow.
W algorytmach genetycznych z reprezentacja binarng analiza komponentéw rozwaza, co si¢

dzieje wewnatrz ciagdw binarnych, koncentrujac si¢ na pojedynczych bitach lub ich grupach.
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Rozwazmy przykladowa populacje zawierajaca tylko dwa ciagi binarne: 0000 1 1111.
Na Rys. 4.1 przedstawione zostaly wyniki krzyzowania osobnikow 0000 i 1111 w ich
srodkowym punkcie.
1111 1100
: S

00100 0011

Rys.4.1 Krzyzowanie genotypéw 11111 0000.

Analiza komponentéw nie koncentruje si¢ na wplywie operacji np. krzyzowania na
osobnika, lecz na wplywie tej operacji na wzorce bitow. Na przyktad przed krzyzowaniem
populacja zwiera trzy instancje wzorca bitow 00, tak jak jest to pokazane na Rys. 4.2. (Ciag
bitow 0000 zawiera wzorzec bitow 00 na trzy rozne sposoby, uzywajac bitow 112,213 oraz 3 i

4).

L 1L} )
L ]
13 01
.ﬂ. .. 10
L N oo
11
110 1

Rys.4.2 Wzorce bitéw z zaznaczong liczba wystapien w populacji zZtozonej z osobnikéw 11111 0000.

Po krzyzowaniu populacja zwiera dwie instancje wzorca bitow 00. Usunigcie jednej
instancji jest pokazane za pomoca krzyzyka na Rys. 4.3. Jednoczesnie ta sama operacja
krzyzowania tworzy inne komponenty. Przykladem moga by¢ wzorce bitow 01 i 10, ktore sa

reprezentowane przez biate kropki na Rys. 4.3.

41



13s 00 &
.U. ., 10
W L
110 i 11

Rys.4.3 Efekty krzyzowania ciagéw binarnych 0000 i 1111 na wzorcach bitéw.

W programowaniu genetycznym komponentami moga by¢ pojedyncze sktadowe, cale wyrazenia
lub grupy wyrazen. Przykladem moga by¢ tu rozwazania, dotyczace liczy kopii konkretnego

komponentu programu wystegpujacego w populacji w poszczegolnych epokach.
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Teoria NIL (ang. No Free Lunch Theorems) to seria rezultatow, ktore dowodza, ze Zaden
algorytm poszukiwan nie moze by¢ uznany za lepszy od innego algorytmu dla wszystkich
mozliwych problemow. Konsekwencja tej teorii jest fakt, ze jezeli jakis algorytm, dla pewnej

klasy probleméw jest lepszy, dla innej klasy probleméw bedzie gorszy [112].

4.4 Markowowski model algorytmu genetycznego

Pierwszymi pracami dotyczacymi modelowania algorytmu genetycznego za pomoca
fancucha Markowa sa prace M. Vose’a oraz A. Nix’a [61, 101, 102, 103] dotyczace prostego
algorytmu genetycznego. Nastgpnie model ten zostal rozszerzony przez G. Koehler’a i M. Vose’a
na przypadek algorytmu z kodowaniem za pomoca ciagdéw liczb w innym systemie niz binarny
[49]. Modelowanie algorytmu genetycznego za pomoca jednorodnego lancucha markowa
umozliwia efektywne obliczenie macierzy przejscia, badanie zbieznosci algorytmu oraz jego
wlasnosci asymptotycznych. Niestety — jak do tej pory — niewiele algorytméw ewolucyjnych

udato si¢ zamodelowac w ten sposob.
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W pracy [76] R. Poli, J.E. Rove oraz N. F. McPhee stworzyli model markowowski dla
programowania genetycznego z homologicznym krzyzowaniem, co umozliwito obliczenie
macierzy przej$cia algorytmu. Jednak zadnych innych wynikow teoretycznych nie udato sig
w ten sposob otrzymac.

Szczegotowy opis modelu markowowskiego znajduje si¢ pracach M. Vose’a [61,
101,102] oraz w Rozd. 5 1 6 rozprawy doktorskiej. Podstawowe definicje i twierdzenia dotyczace

tancuchow Markowa [25, 46, 50, 72, 105] przedstawione zostaly w Rozd. 4.4.1.

4.4.1 Podstawy teorii lancuchéw Markowa

Definicja 4.1 Przestrzenig probabilistyczng nazywamy trojke (€2,%, P), gdzie Q jest

przestrzenig zdarzen elementarnych, X jest o -cialem przeliczalnie addytywnym podzbiorow
zbioru €, a P jest miarg okreslong nad X .

i
Definicja 4.2 Zbior S nazywamy zbiorem skierowanym jesli S jest czgsciowo uporzadkowany
1 spetniona jest nastgpujaca wlasnos¢:

Vke NV{s,.5 jcSIseS:Vi=l.ks, <s

i
Niech (Q,%, P) bedzie przestrzenia probabilistyczna i niech S begdzie zbiorem skierowanym
Definicja 4.3 Procesem stochastycznym nazywamy dowolna funkcje X:02xS—>R" spelniajaca
warunek:
dla kazdego s € § X(-,5)jest mierzalna
i

Proces oznaczamy symbolem {X, = X(.¢),t € § }

Zbidr S nazywamy przestrzenia chwil czasowych. Na ogoét S jest podzbiorem zbioru liczb
rzeczywistych.

Jesli S =N to mowimy, ze {X t} jest procesem z czasem dyskretnym.

Jesli S =R to mowimy, ze {X t} jest procesem z czasem ciagtym.
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Szczegolnym przypadkiem procesu jest fancuch Markowa.

Definicja 4.4 Proces {X;:teN} nazywamy lancuchem Markowa jesli spelnione sa warunki:

e 7bidr UX L(Q) = {xl ' ,} jest co najwyzej przeliczalny,

n=0
e dlakazdego neN,je N,me N m<n,
dla kazdego j, < j, <..<j, <n,

dla kazdego i,...i, € N zachodzi

PX,=x,|X, =x, ,..X, =x)=PX,=x,|X, =x,).
mi
Zbior UX L(Q)= {xl , X, ,} nazywamy zbiorem stanow.
n=0
Prawdopodobiefistwo P(X, =x; | X, | =x;) oznaczamy  przez D 1 nazywamy

prawdopodobienstwem przejscia ze stanu x; do stanu x, .

Laficuch Markowa nazywamy jednorodnym, jezeli prawdopodobienstwo p; przejScia ze stanu
x; do stanu x, nie zalezy od chwili czasowej n. Formalna definicja tancucha jednorodnego

zostala przedstawiona ponize;j.
Definicja 4.5 Jednorodnym lancuchem Markowa nazywamy tancuch Markowa {X;:feN},
ktory spetnia warunek przesunigcia:
P(X, =x; [ X, =x)=P(X, =x;| X, =x;) 4.1.
0

Prawdopodobienstwa przejs¢ o co najwyzej przeliczalnej liczbie standw mozna utozy¢ w macierz
n_ .n
M" = Dij

W przypadku, gdy ciag {X;:teN} jest jednorodnym tancuchem Markowa mamy:

py(n)=P(X, =x, | X, =x) 42

Definicja 4.6 Mowimy, ze stan x; jest osiagalny ze stanu x, wtedy i tylko wtedy, gdy istnieje

takie ne N,n>1ze p,(n)>0.
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Definicja 4.7 Moéwimy, ze stan x, komunikuje si¢ ze stanem x, wtedy i tylko wtedy, gdy
J y j i

zarowno stan x; jest osiagalny ze stanu x, jak i stan x, jest osiagalny ze stanu x .

Definicja 4.8 Klasa stanéw nazywamy najwigkszy podzbior przestrzeni stanow taki, ze
dowolne jego dwa stany komunikuja si¢. Przez najwigkszy podzbior rozumiemy taki zbior, dla

ktérego nie jest mozliwe dodanie stanu komunikujacego si¢ ze stanami tego zbioru.

Uwaga
Dwie rézne klasy musza by¢ rozlaczne, poniewaz istnienie elementu wspdlnego powodowatoby
komunikowanie si¢ (przez ten element) pomigdzy ich stanami, co z kolei powodowaloby

polaczenie si¢ tych klas w jedna.

Stany jednorodnego tancucha Markowa mozna pogrupowa¢ w klasy w zaleznos$ci od tego, czy

moga one by¢ osiagane z dowolnego danego stanu.

Definicja 4.9 Podzbidr M przestrzeni standw nazywamy zamknigtym wtedy 1 tylko wtedy, gdy
Zpi/ =1 dla kazdego ie M .

jeM
m
Definicja 4. 10 Jednorodny fancuch Markowa {X,:teN}, nazywamy nieprzywiedlnym, jesli

zbidr stanéw tworzy zamknigta klasg stanow komunikujacych sig.

O

Definicja 4. 11 Stan x; nazywamy chwilowym, jesli istnieje takie k € N oraz stan x; taki, ze
p,; (k) >0oraz dla kazdego me N p,(m)=0.
m

Definicja 4.12 Stan x, nazywamy istotnym, jesli dla kazdego x; takiego, ze istnieje k;, € N

takie, ze p; (k) > O to istnieje m, € N takie, ze p,(m;)>0.
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Definicja 4.13 Stan istotny x,nazywamy okresowym, jesli istnieje d >1,d € N, takie, Ze

p,;(n)=0dlakazdego n € N nie bedacego wielokrotnoscia d.

Twierdzenie 4.1 (Ergodyczne)

Zalozenia:

e Niech {X;,teN} bedzie jednorodnym tancuchem Markowa o skonczonej liczbie stanow
X7 ,X2 ... Xs
e Niech M, =(pj;) bedzie jego macierza przejscia
Teza:

Jedli istnieje liczba krokow r wigksza od zera taka, ze w macierzy M(r) istnieje 1 < s; <'s kolumn

niezerowych (istnieje minimum min p; () >0 >0)

I<i<s;
to spetnione sa nastgpujace warunki:

1. 3limp,(n)=p;, j=1,.,s (granica nie zalezy od i)
gdzie p, 26>0 dla j=¢,,9,,.-9,,
[
2. |p;‘/(n)_pj |S (1_S15) .

p,; nazywamy prawdopodobienstwem ergodycznym.

Whiosek 4.1

Przestrzen stanéw stanowi klasg stanow istotnych.
4.4.2 Markowowska teoria algorytmow genetycznych
Niech U oznacza uniwersum genetyczne stanowigce zbidr genotypoOw. Przestrzenig stanow &

algorytmu genetycznego nazywac bgdziemy zbidr, do ktérego naleza wszystkie populacje (lub

ich jednoznaczne reprezentacje), jakie moze wytworzy¢ ten algorytm.
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Algorytm genetyczny mozemy modelowac jako system transformujacy populacje z przestrzeni
stanow w przestrzen stanow w kolejnych epokach genetycznych ¢=0,1,.... Generowany w ten
sposob ciag populacji Py, P;, .. tworzy proces stochastyczny z dyskretnym czasem. Przy
zatozeniu, ze operatory genetyczne dziatajace na osobniki populacji P; nie zaleza od poprzednich
populacji, ciag zmiennych losowych {P;} spetnia warunek Markowa. W sytuacji, gdy parametry
operatorow genetycznych sa state, ciag zmiennych losowych spelnia réwniez warunek
przesunigcia. Algorytm genetyczny moze by¢ modelowany za pomoca jednorodnego tancucha
Markowa. Model ten umozliwia znalezienie macierzy przejScia dla algorytmu, badanie
ergodycznosci tancucha Markowa oraz badanie klas stanéw. Z ergodycznosci tancucha Markowa
wynika prawdziwos$¢ nastgpujacego twierdzenia:

Twierdzenie 4.2

Prawdopodobienstwo osiagnigcia stanu j po skonczonej liczbie krokéw ze stanu poczatkowego jy

jest rowne jeden.

4.5 Teoria schematow

Pierwszym podejsciem formalnym, ktéore miato wyjasni¢ zachowanie dziatania
algorytmow genetycznych byta teoria schematéw zapoczatkowana przez Hollanda [41].
Podejscie to miato na celu oceng zmiany liczby osobnikéw pewnego typu w populacji.
Podstawowym pojeciem w teorii schematow jest wzorzec podobienstwa zdefiniowany jako
fancuch symboli nalezacych do zbioru {0,1,#}. Do schematu S naleza chromosomy o wartosciach
genow identycznych jak zapisane we wzorcu podobienstwa na tych pozycjach, na ktérych nie ma
symbolu #.

Definicja 4.14 Binarne uniwersum genetyczne jest zbiorem postaci:

Q = {(ao,al,...,al_l ), al- (S {0,1},1 = 1,...,1_1} 43

Definicja 4.15 Przestrzen schematow S jest zbiorem S = {01, #}l
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Definicja 4.16 Schematem H o wzorcu podobienstwa (hg,hy,...,h_) €S = {0,1,#}1 nazywac

bedziemy podzbidr uniwersum genetycznego H < Q

h; gdy hy € {01} 4.4.

H={(ay,ay,....,a;1),a; ={O lub 1 gdy &, =# ,i=1..,0—-1}
;=

Definicja 4.17 Dlugoscia definiujaca A(H) schematu H — Q jest maksymalna odlegtosc

pomigdzy ustalonymi pozycjami jego kodu:

AH)= max {i—jl:h,h; {01} 45.
i,j=0,1,..../-1

i
Definicja 4.18 Rzad O(H) schematu H — Q jest liczba symboli réznych od symbolu ,.#” (czyli
liczba pozycji ustalonych).

i
Przez m(H,t) oznaczymy liczbg osobnikdéw w populacji w generacji ¢ takich, ze ich kody naleza
do H, a przez f(H,t)Srednie przystosowanie osobnikow typu H w znajdujacych si¢ w populacji
w chwili ¢. Oznaczajac poprzez f (¢) $rednie przystosowanie osobnikow populacji w chwili ¢
zgodnie z pierwsza hipoteza teorii schematow otrzymamy nastepujace rownanie, okreslajace

oczekiwana liczbg osobnikow typu H zmieniajaca si¢ na skutek selekcji :

f(H,P,) 4.6.

E(m(H,P.,,))=m(H,P,)"~—"12
(m( 1) =m( )f(Pt)

Oznaczmy przez M liczbg osobnikow w populacji, przez p, prawdopodobienstwo wyboru

osobnika z populacji P do krzyzowania oraz poprzez p,, intensywno$¢ mutacji.
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Druga hipoteza teorii schematow mowi, ze jezeli krzyzowanie i mutacja sa wykonywane
niezaleznie, to warto$§¢ oczekiwana liczebnosci schematu H w kolejnym pokoleniu moze by¢

oszacowana od dotu w nastepujacy sposob:

H AH 4.7.
R TS s (e
f(t) mutacja l _ 1
selekcja krzyzowanie

Szczegotowe wyprowadzenie oszacowania na dolng granicg wartosci oczekiwanej liczebnosci
schematu H po pojedynczej epoce ewolucyjnej dla prostego algorytmu genetycznego zostato
opisane w pracy [92]. Oszacowanie wyprowadzone zostalo na podstawie modelu
matematycznego stworzonego przez Vose’a [101] dla SGA. Prezentowane w pracy oszacowanie
jest silniejsze od oszacowania wprowadzonego przez Hollanda i przeformutowanego przez
Goldberga [35] Michalewicza [58] oraz Reevensa 1 Rovy’ego [82]. Dane jest ono nastgpujacym

WZOrcm.

SEHD  oun [ A, fH,Om(H,D) 4.8.
E(m(H,t+1))> m(H,1) o (1-p,) (1 P~ (1 FON B

Przedstawiona teoria schematow Hollanda jest czgsto krytykowana. Do podstawowych jej wad
zaliczamy:
e wyprowadzenie tylko dolnej granicy warto$ci oczekiwanej liczebnosci schematu
w kolejnym pokoleniu,
e trudnosci w przewidywaniu globalnego zachowania ,
e przyjete zatozenie, ze wiedza na temat zachowania schematéw pomoga zrozumie¢ jak
i dlaczego dziataja algorytmy genetyczne,
e brak mozliwos$ci badania wtasnosci asymptotycznych algorytmu,
e trudno$ci w stworzeniu specyficznych modeli,
e wigkszos$¢ algorytmoéw ewolucyjnych modelowanych za pomoca teorii schematéw to

proste algorytmy, ktore sa rzadko uzywane w praktyce.
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Przedstawione hipotezy zostaty postawione dla prostego algorytmu genetycznego.
Istnieje jednak szereg prac dotyczacych teorii schematéw dla bardziej ztozonych algorytmow

ewolucyjnych.

4.5.1 Teoria schematow Koza dla programowania genetycznego

W 1992 roku J. R. Koza pokazal, Zze teoria schematow moze by¢ z powodzeniem
zastosowane rowniez do zrozumienia dziatania programowania genetycznego [51]. Zdefiniowat
schemat jako podprzestrzen wszystkich drzew zawierajacych predefiniowany zbidr poddrzew.
Zgodnie z definicja J. R. Koza schemat H jest reprezentowany jako zbior S-wyrazen. Na przyktad
schemat H={(* x y),(- x 1)} reprezentuje wszystkie programy zawierajace co najmniej jedno
wystapienie wyrazenia (* X y) 1 co najmniej jedno wystapienie wyrazenia (- x 1). Taka definicja
uwzglednia jedynie definicje komponentéw schematu a nie ich pozycje. Tak wigc schematy

mogty zosta¢ dopasowane na wiele sposobow, wiele razy w tym samym programie.

4.5.2 Teoria schematow O’Reilly dla programowania genetycznego

Prace Koza nad schematami zostaty sformalizowane i przedefiniowane przez O’Reilly
[62]. Wyprowadzona zostala teoria schematéow dla programowania genetycznego z selekcja
proporcjonalna do przystosowania i krzyzowaniem. Teoria opierala si¢ zdefiniowaniu schematu
jako multizbioru poddrzew i fragmentow drzew. Fragmenty drzew byly drzewami z co najmnie;j
jednym lisSciem bedacym symbolem W Na przyktad schemat
H= {(- x 1), (- x 1), (+ # x)} reprezentowal wszystkie schematy z co najmniej jednym
wystapieniem fragmentu drzewa (+ # Xx) oraz co najmniej dwoma wystapieniami (- x 1).
Podobnie jak w definicji J. R. Koza, definicja schematu obejmuje jedynie definicje komponentow
schematu a nie ich pozycjg. Definicje schematu U. O’Reilly umozliwity zdefiniowanie porzadku
oraz dlugosci schematu. Porzadek schematu byl liczba wezlow réznych od symbolu ,#”
w wyrazeniu albo fragmencie schematu. Dlugo$¢ schematu byla liczba wiazan zawartych
w wyrazeniu lub fragmencie drzewa w schemacie razem z wigzaniami taczacymi je razem.
Definiowana dhugo$¢ schematu nie byta stata, gdyz zalezata od sposobu tworzenia instancji

schematu wewnatrz programu. Prawdopodobienstwo przerwania P,(H,h,t) schematu H
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zawartego w programie 2 w chwili ¢ przy krzyzowaniu jest ilorazem dtugosci definiujacej Hw h

oraz liczby punktow krzyzowania w 4. Oznacza to, ze prawdopodobienstwo P,(H,h,t) zalezy od

ksztattu 1 rozmiaru drzewa /& nalezacego do schematu. Teoria schematéw wyprowadzona przez

U. O’Reilly

P,(H,1) (4.9)
EGi(H,t+1)>i(H, z)% 1= p.max P, (H,h,1)

selekcja

krzyzowanie

przezwycig¢za ten problem poprzez rozwazanie maksymalnego takiego prawdopodobienstwa

Py (H,t)=max P, (H,h,1). Istotny jest fakt, ze i(H,t) jest liczba instancji schematu H

w generacji t, a f(H,t) jest srednim przystosowaniem instancji schematu H. Warto$¢ f(H,¢)

zostata obliczona jako wazona suma przystosowan programow nalezacych do schematu, gdzie
wagami byty ilorazy liczby instancji schematu H zawarte w programie oraz liczba instancji H
w calej populacji. Teoria opisuje sposodb, w jaki komponenty reprezentacji schematu sa
propagowane z jednej generacji do nastgpnej. Przedstawiona teoria schematow nie uwzgledniata

mutacji.

4.5.3 Teoria schematow Whighama dla programowania genetycznego

P. A. Whigham stworzyt koncepcj¢ schematu dla programowania genetycznego
z uzyciem gramatyk bezkontekstowych (CFG-GP) oraz zwiazana z nim teori¢ schematéw [106,
107, 108]. W CFG-GP programy sa wynikiem zastosowania zbioru regul przepisujacych,
wzigtych z predefiniowanej gramatyki, do symbolu startowego S. Proces tworzenia programu
moze by¢ reprezentowany jako drzewo wywodu, ktérego wewngtrzne wezly sa regulami
przepisujacymi, a liScie sa funkcjami 1 terminalami uzywanymi Ww programie.
W CFG-GP osobniki populacji sa drzewami wywodu. Proces poszukiwania przy pomocy
specjalizowanych operatorow mutacji i krzyzowania przebiega tak, aby powstawaly tylko

prawidtowe drzewa wywodu.
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P. A. Whigham definiuje schemat jako czg$ciowe drzewo wywodu, ukorzenione
w pewnym nieterminalnym wezle, czyli jako kolekcje regul przepisujacych zorganizowanych
w pojedyncze drzewo wywodu. Przy zatozeniu, Ze terminale schematu moga by¢ zaréwno
symbolami terminalnymi jak i1 nieterminalnymi gramatyki oraz, ze korzen schematu moze by¢
symbolem ré6znym od symbolu startowego S, schemat reprezentuje wszystkie programy, ktore
moga zosta¢ otrzymane przez uzupetnienie schematu (dodanie innych regut do lisci, dopdki nie
zostang same symbole terminalne) oraz wszystkie programy reprezentowane przez schematy,
ktore zawieraja go jako komponent. Gdy korzeniem schematu jest symbol r6zny od symbolu
startowego, schemat moze pojawi¢ si¢ wiele razy w drzewie wywodu tego samego programu.
Jest to rezultatem nie uwzgledniania informacji o pozycji w schemacie.

Definicja schematow P. A. Whighama prowadzi do prostych réwnan okreslajacych
przerwanie schematow przez krzyzowanie P, (H,h,t)1 mutacj¢ F, (H,h,t). Podobnie jak to
bylo w przypadku O’Reilly, prawdopodobienstwa te zmieniaja si¢ wraz z rozmiarem drzewa h
nalezacego do schematu. W swojej teorii schematow Whigham wuzyl $rednich
prawdopodobienstw przerwan instancji schematu przy krzyzowaniu i mutacji I_Ddc (H,t)
1 1_’d (H,t) oraz S$redniego przystosowania tych instancji f(H,f). Twierdzenie brzmi
nastgpujaco:

S (H,1)
[

(4.10)

EG(H,1+1) 2i(H,0 5221 p B, (H,0]1- p. P, ()]}

Twierdzenie to moze zosta¢ zastosowane zarowno do algorytméw genetycznych
z ciaggami binarnym o stalej dlugosci jak i do standardowego programowania genetycznego

poprzez zmiany w gramatyce uzywanej przez CFG-GP.
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4.5.4 Teoria schematow Rosca dla programowania genetycznego

Rosca zaproponowal nowa definicje schematow, w ktorej schemat byt ukorzenionym
fragmentem drzewa. Na przykiad schemat H=(+ # x) reprezentuje wszystkie programy, ktorych
korzen jest symbolem ,,+”, a drugi argument jest symbolem ,,x”. Taka definicja schematéw wnosi
informacje o pozycji, ktorych brakowato w poprzednich definicjach schematéw. Konsekwencja
jest fakt, ze schemat moze mie¢ tylko jedna instancj¢ w obregbie jednego programu. Tak wigc
badanie propagacji komponentow schematu w populacji jest rdwnowazne z analizowaniem
sposobu w jaki zmienia si¢ w czasie liczba programoéw nalezacych do schematu. Rosca

wyprowadzit nastgpujace twierdzenie:

r T (@.11)
Pd(H,h,t)
f(H,1) OH)  f(h)
E(m(H,t+1)) 2 m(H,0)2=2211-(p. + p.
(n(H 4+ D)2 m(HOZZF2 1=t pd) 2, T S £ (h)
heHNPop(t)
L Py(H.1) i

gdzie N(h) jest rozmiarem programu /4 nalezacego do schematu H, f(h) jest jego
przystosowaniem, O(H) jest liczba symboli definiujacych, ktore sa w nim zawarte.

Wszystkie trzy wymienione powyzej definicje schematow determinowaly podziat
przestrzeni programow na podprzestrzenie zawierajace programy roznych rozmiarow i ksztattow.
W nastegpnym podrozdziale zostanie przedstawiona definicja schematow wyznaczajaca podziat

przestrzeni programéw na podprzestrzenie programow o okreslonym rozmiarze i ksztalcie.
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4.5.5 Definicja schematu Poli’ego dla programowania genetycznego

Patrzac na schematy jako na podprzestrzenie przestrzeni mozliwych rozwigzan mozna
traktowa¢ schematy jako narzedzie matematyczne do opisu, ktére obszary przestrzeni
poszukiwan sa probkowane przez populacj¢. Aby schematy mogly by¢ uzyte w programowaniu
genetycznym, ich definicja musi umozliwi¢ tatwe obliczenie skutkéw mutacji, krzyzowania
1 selekcji. W wymienionych powyzej definicjach schematow dla GP skutki dzialania na
schematach operatorow genetycznych uzywanych w genetycznym programowaniu byty trudne
do obliczenia.

Definicja schematow R. Poli’ego 1 W. Langdona zostata zainspirowana przez definicje
schematoéw dla liniowych algorytmoéw genetycznych. W standardowych liniowych algorytmach
genetycznych mozliwe jest otrzymanie wszystkich schematow zawierajacych dany ciag poprzez
zastapienie, na wszystkie mozliwe sposoby, jego symboli symbolami ,#”, ktére zastgpuja
pojedynczy znak. Przyktad ciagu oraz zawartego w nim schematu zostal przedstawiony na

Rys.4.4.

ciag schemat GA

010110 D#D11#

Rys. 4.4 Przykladowy ciag i zawarty w nim schemat.
Podobne podejscie zostalo zastosowane przez R. Poli’ego i W. Langdona do otrzymania
schematow GP probkowanych przez program. Schemat powstawal poprzez =zastapienie

29

pojedynczych weztéw symbolem ,,=". Symbol ,=" zostal tutaj uzyty w celu podkreslenia, ze
zastgpujemy tylko pojedynczy wezel, a nie — jak to bylo w innych definicjach dla GP — cate
poddrzewo. Przyktadowy program oraz zawarty w nim schemat przedstawiony zostat na Rys.4.5

[74, 75, 78].
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Rys. 4.5 Przykladowy program oraz zawarty w nim schemat przedstawiony.

Niech F' bedzie zbiorem funkcji i niech 7' bedzie zbiorem terminali.

Definicja 4.19 GP schemat H jest ukorzenionym drzewem ztozonym z weztéw zbioru

FouTu{=}.

i
Definicja 4.20 Porzadkiem O(H) GP schematu H nazywamy liczbg w¢ztow roznych od ,,=",

i
Definicja 4.21 Dlugoscia N(H) GP schematu H nazywamy liczbg wszystkich weztow
schematu.

i

Definicja 4.22 Dlugoscia definiujagca A(H) GP schematu H nazywamy liczbg wiazan
w minimalnym fragmencie drzewa zawierajacym wszystkie symbole w schemacie r6zne od ,,=".

mi
Definicja 4.23 Hiperprzestrzenia nazywamy schemat G nie zawierajacy zadnego wezla
definiujacego (O(G)=0). Schemat H jest hiperplaszczyzng, jezeli zawiera co najmniej jeden
wezet definiujacy. Schemat G(H) powstaty ze schematu przez zastapienie wszystkich weziow
definiujacych symbolem = nazywamy hiperprzestrzenng zwigzang ze schematem H.

i
Tak jak w tradycyjnym binarnym algorytmie genetycznym zdefiniowany porzadek, dtugos$¢ oraz

dhugo$c¢ definiujaca sa niezalezne od ksztattu i rozmiaru programéw w aktualnej populacji.
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Dla selekcji proporcjonalnej do przystosowania, krzyzowania jednopunktowego oraz mutacji

punktowej [54] R. Poli 1 W. Langdon otrzymali nastgpujace twierdzenie:

E(m(H,t+1) > m(H,t)M(l —p

Q)

1= p p..(t)[l_m(G(H)st)_f(G(H)’t)J+ AUT) _ m(GUD, D/ (GUD, 0~ m(H,0 [ (1)
c diff Mf(t) (N(H) — 1) Mf(t)

Yo (4.12)

m

Innymi stlowy, wyprowadzona zostata dolna granicy wartosci oczekiwanej liczebno$ci schematu
po pojedynczym kroku programowania genetycznego.

W rozprawie korzysta¢ bedziemy z wynikow teoretycznych otrzymanych przez
R. Polie’go w oparciu o dokladna teori¢ mikroskopowa schematéw dla programowania
genetycznego
z krzyzowaniem polegajacym na przepinaniu poddrzew.

Doktadna teoria mikroskopowa schematow R. Polie’go zostanie szerzej omoéwiona w Rozd. 7.
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5 Rozszerzenie modelu markowowskiego dla algorytmu genetycznego

Z operatorami przesunig¢cia i permutacji

W  biezacym rozdziale przedstawimy markowowski model prostego algorytmu
genetycznego rozszerzonego o dodatkowe operatory — operator przesunigcia bitow w prawo lub
lewo oraz operator permutacji bitow. W Rozd. 6 model ten zostanie zastosowany do
modelowania algorytmu genetycznego z hierarchicznym chromosomem (wraz z operatorami

mutacji alleli, mutacji grup alleli oraz krzyzowaniem hierarchicznym).
Oznaczmy przez U, zbidr wszystkich mozliwych ciagéw binarnych o dtugosci / (U, = (22 )l ),
przez . zbiér wszystkich mozliwych elementowych r-elementowych populacji, a przez
Q) dowolna przestrzen probabilistyczna.
Definicja 5.1 Selekcja jest operatorem losowym
S:Q. xQ->U, .1

takim, ze

S(j,w) =S, (5.2)

przy ustalonym m jest zmienna losowa taka, ze

F.(j)=P(S,=k)=0Vk:r/ =0 (5.3)
O
Definicja 5.2
Niech
S 5.4
A= {P =(Pyrs Pui) ER" D P =Lip, 20Vi=0]1,.,m- 1} 54)
i=0

i niech przeksztalcenie ¢ : Q) — A bedzie dane wzorem:

m+r—1 (5.5)
m—1

0(j) = (0 (1)@, (/)sees 0,1 (7)) dla kazdego j = 0,---,(

J

. N
gdzie ¢,(j) ="
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Niech
f:U, >R —{0}

Oznaczmy f, = f(i) - warto$¢ funkcji przystosowania osobnika i.

Selekcja proporcjonalna jest operatorem losowym postaci:

F(j) _ (Fo(j),Fi(j)amFm,l (])): ((00 (])fo,w,ln(_{)fl seees @ (])fm—])
Z(Pk DS

Definicja 5.3
Niech 7:Q—>U, bedzie wektorem losowym 1 niech mut:U,xU, 6 —->U,

przeksztatceniem danym wzorem:

mut(x,y) =x® y

Mutacja nazywamy operator losowy

mut(i,n)=i®n

W dalszej czgsci pracy bedziemy rozwazac jedynie rozktady 7 dane wzorem:
Pip=i)=p =a""(1-a)™""

gdzie

1"i - liczba jedynek w zapisie dwojkowym liczby i

I-1"i - liczba zer w zapisie dwojkowym liczby i

1 .
ae (O, 5] nazywamy rzgdem mutacji

(5.6)

(5.7)

bedzie

(5.8)

(5.9)

(5.10)

W Tab.5.1 przedstawione zostaly warto$ci operatora mutacji obliczone dla przyktadowych

argumentow i oraz 7

i n mut(i,n)=i®n
0011 1001 1010
0000 1100 1100

Tab. 5.1 WartoSci operatora mutacji obliczone dla przykladowych argumentéw i oraz 77.
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Definicja 5.4
Niech § bedzie selekcja i niech

m—1
A= {p = (Pyses Ppr) ER" 1D P, =L p, 2 0Vi = 0L,y ~ 1}

i=0

Heurystycznym poszukiwaniem definiowanym przez mutacj¢ nazywamy

macierzy przej$cia zdefiniowanej nastepujaco:

0, ] GLY’

7!
gdzieG: Q. — A dane jest wzorem:

G, (j)=P(S, ®@n=k)

Definicja 5.5
Niech §:Q->U, oraz x:Q— {01} beda zmiennymi
a przeksztalcenie K : U, xU, xU, x{0,1} - U, bedzie dane wzorem:
K, y,zu)=xxz" @z ®y
gdzie z“ =z jeSli u =0
z'=Zzjesli u=1

Krzyzowaniem nazywamy operator losowy K(x,y,{, k)

(5.11)

poszukiwanie o

(5.12)

(5.13)

losowymi,

(5.14)

Definicja 5.6 Krzyzowaniem jednopunktowym nazywamy krzyzowanie z rozktadem:

% gdy 3k e(0,/]:i=2" -1
4 =P(C=i)=11-b—-d dlai=0

0 dla pozostalych i

b €[0,1] nazywane jest rzgdem krzyzowania
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i
W Tab. 5.2 przedstawione zostaly wartosci operatora krzyzowania obliczone dla przyktadowych

argumentow X,y,z oraz u

X y z u Kx,y,zu)=xxz" @z ®y
1111 0000 0011 0 0011
1111 0000 0011 1 1100

Tab. 5.2 WartoSci operatora mutacji alleli obliczone dla przykladowych argumentéw i oraz 77.

Definicja 5.7
Niech S i S beda selekcjami o tych samych rozktadach.
Heurystycznym poszukiwaniem definiowanym przez krzyzowanie nazywamy lancuch

Markowa {&,,i € N} o macierzy przej$cia zdefiniowanej nastgpujaco:

G, ()" (5.16)
Qj,i: (5 =[S, 1‘] H( (J))
gdzieG: Q). — A dane jest wzorem:

G,(j)=PK(S,,5,.{ ) =k)=P(S, @ @ @S, = k) (5.17)

Poniewaz §,,S,,¢, k sa niezalezne, wige:

Gk(j):P[ USj=XA§j=yA§=iAK=pJ=

[x®i” ®i'"P ®y=k]

S P(S, =x)P(S, = y)P(¢ =i)P(c = p)x®i” @i @ y = k|=

X,V,0I,p

ZFr(J)Fy(J)Z,P(K:p)[X®l‘D@llip@y:k]:

X, Vi, p

YEDE (1P =0x®i@i®y=kl+ Y F.()F,()zPk=1)x®®i®y=k]
x‘l x}l
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1

S LEDF,(N2Plc =0)x @i @i @y =k]+

x,p,0

LS RGPl =i @iy =]

x,p,0

%ZFx(j)Fy(j);(iP(K=O)[x®17@i®y=k]+

X0

%ZFx(j)Fy(j);(l.P(K=l)[x®i69f®y=k]=

X,p50

S Y EOF, (k@i @7 @y = kPl =0)+ Ple=1))+

x,p50

Y OF, (2 ®7®1® = k[Pl = 0)+ Plc =1)) -

Xy

LS FFG)x

(rx@i®i®y=k|+ . x@i@i®y=k|+[y®@i®i@x=k|+ 1. [y @I ®i®x=k])=

iZFx(j)Fy(j)((;(,. +;(;)[x®i®f®y=k]+(;([ +Z;)[x®f@i®y=k])=

ey
1 . . T

22RO, Wz +z x@i®i®y =k

W celu rozszerzenia modelu Vose’a dla prostego algorytmu genetycznego o dodatkowe
operatory: przesunigcie w lewo, przesunigcie w prawo 1 permutacj¢, musimy zdefiniowa¢ nowe
operatory genetyczne 1 ich rozktady prawdopodobienstw.

Aby wyjasni¢ ideg¢ operacji przesuni¢cia w lewo i prawo, rozwazmy nieskonczony w lewo
i prawo ciag bitow. Przyjmijmy, ze znaczace beda tylko bity indeksowane warto$ciami

0,...,I-1.

W Tab. 5.3 przedstawiony zostat przyktad nieskonczonego ciagu binarnego.

numer bitu e -1 10 |... |c-1]c

wartos$¢ bitu w 10 {1 |... |1 0

Tab 5.3 Przyklad nieskonczonego ciagu binarnego.
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Przesunigcie w prawo albo w lewo o m bitdow odpowiada przesunigciu calego ciagu o m
w prawo lub w lewo odpowiednio i1 zastapieniu pierwszych lub ostatnich m bitow przez 0.

Poniewaz znaczace sa tylko bity o indeksach 0,...,/-1, pozostate bity zostana odrzucone.

W Tab. 5.4 przedstawiony zostal ciag binarny bedacy wynikiem przesunigcia w prawo

o m=35 ciagu binarnego o dlugosci /=7 ztozonego z samych 1.

numer bitu we (-1 10 |1 |2 |3 |4 |5 |6 |7
warto$¢ bitu w. 10 (0 |0 (O O |O |1 |1 |0

Tab. 5.4 Ciagu binarny zlozony z samych 1 po operacji przesunigcia o 5 bitow w prawo.

Formalne definicje operatorow przesunigcia w lewo 1 w prawo oraz ich rozktadow

prawdopodobienstw zostaty przedstawione jak nastepuje.

Niech y:Q—>U, bedzie wektorem losowym 1 niech left(u):U, — {O,l,...,l } bedzie
przeksztalceniem zwracajacym indeks pierwszego od lewej bitu rownego jeden, ktére dane jest
wzorem:

0 dlau=0 (5.18)

left(u) =
Jiu) {min{c € {0,1,...,1-1}: u, = 1}+1 w przeciwnym przypadku

gdzie 0=(0,...,0)
%/_/

[ razy

Niech pwp:U, xU, - U, oraz pwl:U, xU, - U, beda przeksztalceniami danymi

wzorami:
VO<w<l pwpw(x,u):{o Vw <left(u) (5.19)
@ vty VW2 left(u)
0 Vw21 -lefi(u) (5.20)

Yo<w<l pwlw(x,u):{

X Vw <[ —left(u)

w+left (u)
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Definicja 5.8 Niech y bedzie zmienna losowa.

Przesuni¢ciem w prawo nazywamy operator losowy pwp(x, )

Definicja 5.9 Niech y bedzie zmienna losowa.
Przesunigciem w lewo nazywamy operator losowy pwl(x, 7).

i
W przyktadzie 5.1 przedstawione zostaly warto$ci operatora przesunigcia w prawo obliczone dla

przyktadowych argumentdw x; ,u; oraz x, ,u;

X = 11 X2 = 101
u; =010000 (przesunigcie o 2 bity w prawo) u, =001000 (przesunigcie o 3 bity w prawo)
z, = pwp(x,,u,)=00 z, = pwp(x,,u,) =000

Przyklad 5.1 WartoS$ci operatora przesunigcia w prawo obliczone dla przykladowych argumentow
X1 ,U; O0YaAZ X ,U),

Rozktad prawdopodobienstwa wylosowania maski przesunigcia dany jest wzorem:

—

J jesli (1,u)=1 (3.21)

0 w przeciwnym przypadku

P(y=u)=y,

Niech S bedzie selekcja.
Definicja 5.10 Heurystycznym poszukiwaniem definiowanym przez przesunigcie

W prawo nazywamy poszukiwanie o macierzy przej$cia zdefiniowanej nastgpujaco:

(G, ()" (5.22)
Qj,[ — },|H ( k(;]'))
k=0 l"k.
gdzie G : QO — A dane jest wzorem:
G, (j) = Plpwp(S,.7) = k) (5.23)
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Definicja 5.11 Heurystycznym poszukiwaniem definiowanym przez przesuni¢cie w lewo

nazywamy poszukiwanie o macierzy przejscia zdefiniowanej nastepujaco:

G krk
H( (J))

gdzieG:QQ — A dane jest wzorem:

G, (j)=Plpwi(S,,7) = k) (5.24)

[m}
Kolejnym wprowadzonym operatorem jest operator permutacji. Zdefiniujemy tylko
operator transpozycji, poniewaz kazda permutacje da si¢ przedstawi¢ jako transpozycje

elementow sasiednich.

Definicja 5.12

Niech «a:Q—>U, bedzie wektorem losowym 1 mniech ¢:U, xU, - U, Dbedzie

przeksztatceniem danym wzorem:

X, dlav=0 (5.25)
VO sw< l tw (xﬂ V) = xmin{ae{O ,,,,, l—l}:va=1} dla w= max{a € {O”Z - 1} : Va = 1}
X max{acfo,..i-1}, =1} dlaw= min{a € {0,...,1 - 1} v, = 1}

Transpozycja nazywamy operator losowy #(x, @)

W przykladzie 5.2 przedstawione zostaly wartosci operatora transpozycji obliczone dla

przyktadowych argumentow x; ,v;oraz x;,v;

x;=111111 x2=101101
v; =010010 (transpozycja bitow 11 4) v, =001010 (transpozycja bitéw 2 i 4)
z, =t(x;,v,)=111111 z, = t(x,,v,)=100111

Przyklad 5.2 WartoSci operatora transpozycji obliczone dla przykladowych argumentéw
X1,V10raz x,,v,,
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Rozktad prawdopodobienstwa wylosowania maski transpozycji dany jest wzorem:

L vv:(v1)ef0,2}

HE

0 w przeciwnym przypadku

(5.26)

Pla=v)=q, =

Niech S beda selekcja.
Definicja 5.13 Heurystycznym poszukiwaniem definiowanym przez transpozycj¢ nazywamy

poszukiwanie o macierzy przejscia zdefiniowanej nastgpujaco:

0 —nf1GW"

k=0 ’”ki!
gdzieG: Q2 — A dane jest wzorem:

G, (j)=P(S,,a)=k) (5.27)

Definicja 5.14

Niech :Q->U,, x:Q—>{01}, n:Q->U,, y:Q—>U, oraz a:Q - U, beda zmiennymi

losowymi, a przeksztatcenie M :U, " x{0,1} — U, bedzie dane wzorem:

M(x,y,v,,z,0,8,u) = mut(pwp(t(K(x,y, Z,u),o),s)vl)

Mieszaniem nazywamy operator losowy

M(x,y,n,¢,a,y,K)

Oznaczmy m, . = P(M(x,y,m,é,a,%K) = Z)
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Definicja 5.15 Heurystycznym poszukiwaniem definiowanym przez mieszanie nazywamy

poszukiwanie, dla ktorego G : Q. — A dane jest wzorem:

G.(j)=P(M(S,,5,,1,,{ . 7,6) = 2) (5.28)
Mamy
G.())=PM(S,.S,.n,.¢a.7.6) =2)= 3 F.(DF,(DP(M (%, 3., ¢ . 7,6) =2) = (5:29)
x,yelU,,
Y F.()F,(jm,,
x,yeU,,
O

Lemat 1 Dla kazdego z € U,,, dla kazdego j € (2, zachodzi nierownos¢

G.(j)>0 (5.30)

Dowod:

Wystarczy pokaza¢, ze dla kazdego x,y,ze U, m, >0 .

Poniewaz 7,¢, k, 7, zmienne losowe niezalezne, wigc mamy:
m,, = P(M(x,y,n,g“,a,y,;g) = z):

2 P& =i)P(x = p)P(y = s)Pla = 0)P(yy = v)mutle(pwp(K (x.7.i. p).5).0)v) = ]

i,p,v,s,0

Poniewaz mamy:
P(é’ = i): Xi
Pln=v)=p,
P(y=s)=7,
P(a = o) =a,

p {05}

wigc otrzymamy:

2 P& =i)Px = p)P(y = 5)P(a = 0)P(i = v)mut(e(pwp(K (x, .1, p).5).0).v) = z] =

i,p,v,8,0

P @7 at, 1, [mut(e(pwp(x @1 @7 @ y,5) 0).v)=2]

Wykazemy, ze da si¢ dobra¢ maski krzyzowania, przesunigcia, transpozycji oraz mutacji

w taki sposéb, ze jeden ze sktadnikow sumy jest wigkszy od zera.
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niech iy, >0;5,:7, >0;0,:, >0;

niech v, == t(pwp(x ®i, ®i, ® y,s,),0,)® 2

poniewaz u, > 0dlakazdego veU,,, wigc w szczegolnosci u, >0
Dlai; ,s;,0;,v; zachodzi:

mut(t(pwp(x ®i, ®F, ® y,s,)0, v, )=

(pwpx®i, @1, ® y,5,)0,)® v, =

H(pwp(x®i, ®7, ® ,5, )0, )@ 1 pwp(x ®i, ®F, ® y,5,)0,)B z =2z
czyli:

[mut(e(pwp(x®i, @7, ® s, ).0, v, )= z]=1

gdzie [ ]-— oznacza binarng ewaluacj¢ wyrazenia logicznego, czyli

LX]= 1 gdy wyrazenie X jest prawdziwe
o gdy wyrazenie X jest falalszy

tak wiec:

(7, + 1)

h

2

Vs Co My, [mut(t(pwp(x@il i, ®y,s, )’Ol )’vl):Z]> 0

Skoro jeden ze sktadnikow sumy jest silnie wigkszy od zero, to mamy:

Z @ V.o, [mut(t(pwp(x RiPi® y,s),o),v): z]=

i,v,5,0

> (2 +7:)
I#1) V£V ,S#51,070; 2

Xi tX; o
('Tl)ysl o, H, [mul‘(t(pwp(x@z1 ®i, ®y,s, ),01)",1 ): z]z

(Zi, A )
2

VO, M, [mut(t(pwp(x Ri®i® y,s),o),v): Z]+

Vo @ tt, [mut(t(pwp(x ®i, @, ® y. 5, )0, v, )=z]> 0
wigce dla kazdego x,y,ze U, m >0

Poniewaz dla kazdego x,y,ze U, m , >0 wigc dla kazdego j € Q, ,dla kazdego ze U,

G.(j) >0, co konczy dowod lematu.
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Ze wzoru (5.22) mozemy wysnu¢ nastgpujacy wniosek:

Whniosek 5.1

Macierz przejécia Q;; ma wszystkie wyrazy dodatnie

Whiosek 5.2
Lancuch Markowa opisujacy dynamike algorytmu genetycznego jest ergodyczny.
Z twierdzenia ergodycznego wynika, ze:

e 3JlimQ;(n)=0,,j=1,..,s (granica nie zalezy od i)

o gdzie O, 26>0dla j=1,.,s

L
1Q;(n) =0, < (1—55)L J
Wazna konsekwencja ergodycznosci jest fakt, ze algorytm genetyczny odwiedzi wszystkie stany,

czyli w konsekwencji przeszuka calq przestrzen artefaktow zakodowana w U, , bez wzgledu na

wybor populacji poczatkowe;.

Whniosek 5.3

Wszystkie stany sa istotne.

Whiosek 5.4 Prawdopodobienstwo, ze po skonczonej liczbie krokow osiagniemy stan j bedac w

stanie j, jest rowne 1.
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6 Model markowowski dla algorytmu genetycznego z hierarchicznym

chromosomem

6.1 Definicja przestrzeni artefaktow oraz przestrzeni genotypow

Podstawowym zadaniem w projektowaniu jest zdefiniowanie przestrzeni rozwiazan
potencjalnych. Rozwiazania potencjalne bgda reprezentowane za pomoca modeli graficznych
artefaktow. Dla uproszczenia przestrzen te bedziemy nazywacé przestrzenia artefaktow. Ponizej

przedstawione zostaty definicje potrzebne do zdefiniowania przestrzeni artefaktow.

W wielu zastosowaniach projektowych modele graficzne artefaktow tworzone sa

z transformowanych kopii podstawowych ksztattow geometrycznych zwanych prymitywami.

Niech F bedzie zbiorem transformacji z R" w R", przeksztatcajacych ograniczone podzbiory na

ograniczone podzbiory. Dowolny element f € F jest nazywany dopuszczalng transformacja.

Definicja 6.1 Niech F bedzie zbiorem dopuszczalnych transformacji z R” w R". Niech S bedzie
zbiorem ograniczonych podzbiorow w R".

[m}
Jesli f(p)=q dla feF,p,qeS implikuje p =g, to elementy S sa nazywane prymitywami
nad F.

Artefakt jest sumg transformowanych prymitywow zwanych skladowymi. Kazda sktadowa jest

reprezentowana jako para (p,f), gdzie p oznacza prymityw a fjest odpowiednia transformacja.

69



Definicja 6.2 Niech S bedzie zbiorem prymitywow nad zbiorem F dopuszczalnych transformacji
z R"w R".
Niech Q < § x F bedzie struktura artefaktu.

Artefakt 4 dla Q zdefiniowany jest nastgpujaco:
A= Urw) (6.1)
(/)0
O

Definicja 6.3 Niech S bedzie zbiorem prymitywdw nad zbiorem F dopuszczalnych transformacji
z R"w R".
Przestrzen artefaktéw R zdefiniowana jest nast¢pujaco:

(6.2)
R :{A:A = |Jf(p)gdzieQ e P(SxF)}

(p.f)eQ
i

Definicja 6.4 Niech S bgdzie zbiorem prymitywow nad zbiorem F dopuszczalnych transformacji
z R" w R". Niech R bedzie rodzing artefaktow.

Zbior Kklas skladowych dla przestrzeni artefaktow R zdefiniowany jest nastgpujaco:

(6.3)

K =\ JK, gdzie dla kazdego j € {l,...,d}

d
-l
K, c{s:EIAeR:seA}
i
Ze wzgledow technicznych rozwazac bedziemy artefakty z przestrzeni R spetniajace nastepujace
wlasnosci:
1) liczba sktadowych dowolnego artefaktu z B € P, nie przekracza M 4,
2) klasy K[,K?,.,KJskladowych dowolnego artefaktu B e P,spelniaja nastepujace
zalozenie:
#K’ <N, ,#K} <N,...,#K? <N, dla ustalonych liczb naturalnych N,, N, ,..., N,
d,
takich, ze D N, <M ,,

i=1

3) Kazda sktadowa opisana jest przez p parametréw (genow),
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4) Kazdy gen zakodowany jest za pomoca ciagu binarnego o dlugosci g.
Artefakty spetniajace wymienione wlasnos$ci wyznaczaja przestrzen artefaktow

sparametryzowanych. Przestrzen ta oznaczamy przez P,

Niech B e P, bedzie artefaktem, n” liczba sktadowych w K, dla i <d,, gdzie d, jest liczba
dA

klas sktadowych artefaktu B . Z punktu 2) definicji P, mamy » n’ <M ,.

i=1

Artefakt B mozemy reprezentowaé nastepujacym drzewem:

Py ey

is 1 i
By. by by bagybip1yg Bpgn s b(n?+m3+...-|-7ﬁ—lj g D1 -|-...-|ﬂ.»£aj pa-l

Rys.6.1 Przyklad drzewa hierarchii.
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Na Rys. 6.1 Dla artefaktu B mamy:

K. ,K,,..K, sa klasami

s; oznacza j-ta skladowa klasy i-tej dla kazdego i = 0,...,d , oraz dla kazdego j =0,...,n]
(gen; )k oznacza k-ty gen j-tej sktadowej klasy i-tej dla kazdegoi =0,...,d ,, dla kazdego
j=0,...,n" oraz dla kazdego k =1,...,p

b, ,jest k-tym bitem dla kazdego k =0,...,(n} +n? +...+ nfg )pq

Definicja 6.5 Skladowa zerowa bedziemy nazywac sktadowa, ktorej wszystkie geny sa ciggami

ztozonymi z samych zer.

Definicja 6.6 Uniwersalne drzewo hierarchii to drzewo, ktore powstaje z drzewa hierarchii
poprzez dodanie N, —n” zerowych sktadowych, dla kazdej klasy i takiej, ze N, —n” >0.
m

Drzewa, ktore maja takie same wszystkie sktadowe reprezentuja ten sam artefakt, niezaleznie od
potozenia sktadowych i sa ze soba utozsamiane.

Drzewo uniwersalne dla artefaktu z P, ma postac:
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_.!'-]_1 -"12 3 1
1 1 1 2 2 2 3 3 3 i i i
51 52 SNI 51 52 SNQ 51 52. . .SN,...S]- 52 oo .SN,]_

1 i} q i
genl genl en2)2... ger:é)p [gerwd)l (genha)z...(genh;)p
by b by Bogy B pnyg - Bpg B0, AN ) g DO, + 40 ) pr

Rys.6.2 Uniwersalne drzewo hierarchii.

Na Rys. 6.2 dla artefaktu A mamy:

K,,K,....,K, sa klasami

5 senes
s’/ oznacza j-tq sktadowa klasy i-tej dla kazdegoi = 0,...,d oraz dla kazdego j=0,..., N,
(gen; )k oznacza k-ty gen j-tej sktadowej klasy i-tej dla kazdego i = 0,...,d , dla kazdego

j=0,...,N, oraz dla kazdego k=1....,p

b, jest k-tym bitem dla kazdegok =0,...,.M ,pq, gdzie M , =N, + N, +...+ N,

Przyklad 6.1
Niech M =4, r=2, p=2, g=2.
Uniwersalne drzewa hierarchii przedstawione na Rys. 6.3. powstaly z tego samego drzewa

hierarchii przedstawionego na Rys.6.4.
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Rys. 6.3 Przyklady uniwersalnych drzew hierarchii.
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Rys. 6.4 Przyklad drzewa hierarchii

Definicja 6.7 Przestrzen ciaggéow binarnych U, dla m =2' gdzie [ = M , pq zdefiniowana jest
nastgpujaco:

U =(z,)

#U, =2

Definicja 6.8 Kodem artefaktu z przestrzeni P, bgdziemy nazywac ciag binarny

x=(b,,b,,....b,_,) €U, bedacy ciagiem bitdw z najnizszego poziomu uniwersalnego drzewa

hierarchii dla tego artefaktu.
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6.2 Model markowowski algorytmu

Algorytm genetyczny z hierarchicznym chromosomem uzywa operatoréw genetycznych
takich jak mutacja alleli, mutacja grup alleli oraz krzyzowanie hierarchiczne. Dziatanie tych
operatorow zostato przedstawione w Rozd. 4.

Przedstawiony  ponizej model zostal  stworzony dla algorytmu  genetycznego
z operatorami mutacji oraz krzyzowania hierarchicznego. Krzyzowanie hierarchiczne zostanie
zamodelowane za pomoca krzyzowania jednopunktowego z punktem podobienstwa znajdujacym
si¢ pomigdzy sktadowymi. Aby umozliwi¢ krzyzowanie z punktem krzyzowania (P;, P,g,b),
gdzie P; jest rozne od P, a sktadowe o numerach P; i P, naleza do tej samej klasy, wykorzystana
zostanie operacja transpozycji sktadowych, bedaca rozszerzeniem operacji transpozycji z Rozd.

5. Mutacja alleli oraz grup alleli odpowiada klasycznej mutacji.

Oznaczmy przez Q  zbidr wszystkich mozliwych r-elementowych populacji, przez O dowolna

przestrzefi  probabilistyczna a  przez 1/  liczbe  wystapien  k-tego  elementu
w populacji j-tej.
Niech mut:U, xU, — U, bedzie zdefiniowane zgodnie z definicja 5.3:

mut(x,y)=x®y

Mutacj¢ grup alleli (usuwanie catych sktadowych) mozemy interpretowaé jako zamiang
wszystkich bitow niezerowych wchodzacych w sktad sktadowej na bity zerowe.
Tak wigc mutacji alleli oraz mutacji grup alleli bedzie odpowiada¢ klasyczna mutacja - operator

losowy — mut(i,n)=i®n, gdzie oraz 7n:Q—>U, jest wektorem losowym

o rozktadzie danym nastgpujacym wzorem:

P(n=i)=p,=a"" (1-a)™"
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Niech ¢§:Q—->U,, x:Q2—>{0]1} oraz niech K:U,xU,xU, x{0,l1} ->U, bedzie
zdefiniowane zgodnie ze definicja 5.5 w nastgpujacy sposob:
KX, y,zu)=xxz" @z ®y
gdzie z“ =z je§li u=0
z'=zjesli u=1
Krzyzowanie hierarchiczne zostato zamodelowane za pomoca krzyzowania jednopunktowego z

rozktadem zdefiniowanym w taki sposob, aby punkt krzyzowania przebiegal pomigdzy

sktadowymi:
(6.4)
Mb—l gdy (Elk e(0,/]:i=2"-1 )/\ (Elu e(O,M  ]:1"i= upq)
A
xi =P =i)=q1-b— b dlai=0
=
0 dla pozostalych i

Z konstrukcji ciagéw binarnych odpowiadajacych artefaktom wynika, ze krzyzowanie
o powyzszym rozktadzie jest krzyzowaniem hierarchicznym.

Przyklad 6.2

Niech P, bedzie przestrzenia wszystkich artefaktow takich, ze:

a) liczba sktadowych dowolnego artefaktu z B € P, nie przekracza M ,=4,

b) klasy K/, K?sktadowych dowolnego artefaktu B e P,spelniaja nastepujace warunki:
#K' <2,#K) <2,

c) kazda sktadowa opisana jest przez p=2 parametrow (genow),

d) kazdy gen zakodowany jest za pomoca ciagu binarnego o dtugosci g=2.

Niech drzewa hierarchii artefaktoéw — osobnikow rodzicielskich A4 oraz B - wygladaja jak na Rys.

6.5.
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Rys.6.5 Drzewa hierarchii przykladowych artefaktéw — osobnikow rodzicielskich.
Uniwersalne drzewa hierarchii dla drzew hierarchii przedstawionych na Rys. 6.5 zostaly

przedstawione na Rys. 6.6.

Rys.6.6 Uniwersalne drzewa hierarchii osobnikéw rodzicielskich.
Kodem artefaktu 4 bedzie ciag binarny postaci: 1010101010100000, a kodem artefaktu B bedzie

ciag 0000000001010101. Maska krzyzowania jest wybierana z rozkladem zgodnym

ze wzorem 6.4.
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Niech maska krzyzowania z bedzie postaci 0000000000001111 i niech u bedzie rowne 1.
Wtedy wynik krzyzowania ¢ bgdzie ciagiem binarnym postaci:

t=K(x,y,z,u)=x®z" @z " ®y=

1010101010100000 ®1111111111110000 © 0000000000001111 &® 0000000001010101 =
1010101010100000 © 0000000000000101 =1010101010100101

Ciag binarny ¢ odpowiada artefaktowi o uniwersalnym drzewie hierarchicznym przedstawionym

na Rys. 6.7.

(o ) (o),

—

01

o]
—
o]
—
—
o]
—
o]
L]
—
o]
—

Rys.6.7 Uogolnione drzewa hierarchii osobnika powstalego w wyniku krzyzowania.

Powstaty osobnik C ma cztery sktadowe: pierwsze trzy sktadowe pochodza od osobnika 4,
natomiast ostatnia sktadowa pochodzi od osobnika B.

Ten sam wynik otrzymaliby$my stosujac krzyzowanie hierarchiczne z punktem krzyzowania
(3,1,2,2) dla takich samych osobnikow rodzicielskich, gdzie punkt krzyzowania jest czworka (P,
P>, g, b), P, jest numerem sktadowej u osobnika pierwszego, P, jest numerem sktadowej u
osobnika drugiego, g jest numerem genu, b jest numerem bitu.

Na Rys. 6.8 przedstawione zostaty drzewa hierarchii artefaktow A4 oraz B z zaznaczonym

punktem krzyzowania (3,1,2,2).
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Rys.6.8 Drzewa hierarchii osobnikow rodzicielskich z zaznaczonym punktem krzyzowania.

Zastosowanie krzyzowania hierarchicznego dla osobnikdéw rodzicielskich przedstawionych na
Rys. 6.8 z punktem krzyzowania (3,1,2,2) jest rownowazne krzyzowaniu jednopunktowemu z
rozktadem danym wzorem 6.3 dla osobnikéw bedacych kodami artefaktow z Rys. 6.8, maski
krzyzowania z postaci 0000000000001111 oraz u réwnego 1.

Aby umozliwi¢ powstawanie uogo6lnionych drzew hierarchicznych z dowolnie rozmieszczonymi
sktadowymi w obrebie klas (na przyktad, jak na Rys. 6.6.), nalezy przed krzyzowaniem dokona¢
permutacji ciagdw bitow odpowiadajacych poszczegolnym sktadowym. W celu zamodelowania
takiej operacji nalezy wykonac¢ operacjg transpozycji sktadowych bedaca rozszerzeniem operacji
transpozycji zdefiniowanej w Rozd. 5

(definicja 5.12.).
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Definicja 6.9

Niech veU,, iniech k,k, €{0,...,[ -1} beda dane nastgpujacymi wzorami:
k, =min{a €{0,....,[ -1}:v, =1} (6.5)
k, =max{a €{0,..,[-1}:v, =1}

Niech a_s:Q—>U, bedzie wektorem losowym 1 niech ¢_s:U,xU, - U, bedzie
przeksztatceniem danym wzorem:
X dlaw=k, +iV0<i< pg;k, +i<lik, +i<l (6.6)
VO<w<ls t_s, (x,v)=1x,,, dlaw=k +5V0<i<pgk +i<lik,+i<l

X w przeciwnym przypadku

Transpozycjg sktadowych nazywamy operator losowy? s(x,a s).

0
Aby zapewnié, ze transpozycji ulegna jedynie sktadowe tej samej klasy, rozklad
prawdopodobienstwa wylosowania maski transpozycji skladowych dany jest wzorem:

1 ] (Vv:(v,l):2)/\u "' H"z D/\(klmodpq:kzmodpq)

d[MA/d 1/ 1d
2

(6.7)

Pla_s=v)=a_s, =
0 w przeciwnym przypadku

Definicja 6.10
Niech {:Q->U,, x:Q->{01}, n:Q->U,, a_s5,:Q->U, oraz a_s,:Q—>U, beda

zmiennymi losowymi, a przeksztalcenie M :U m6 x{0,1} - U, bedzie dane wzorem:

M (x,y,v,,2,0,,0,,u) = mut(K(t_s(x,ol),t_s(y,oz),z,u)vl) (6.8)

Mieszaniem nazywamy operator losowy

M, y,n,¢,a_s,,a_s,,K) (6.9)
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Definicja 6.11 Heurystycznym poszukiwaniem definiowanym przez mieszanie nazywamy

fancuch Markowa {¢&,,i € N} o macierzy przejScia zdefiniowanej nastgpujaco:

m-1 ) 6.10)
. . (G()) (
Qj,i = P(gn =1 | 5,1,1 = .]) = F'H (]l ')k

k=0 f"k .
gdzieG: Q) — A dane jest wzorem:
G.(H)=M(x,y,n.¢,a_s,,a_s,,K) (6.11)

O

Poniewaz operatory losowe mieszania zdefiniowane w rozszerzonym modelu markowowskim
oraz dla algorytmu genetycznego z hierarchicznym chromosomem rédznia sig¢ tylko rozkladami
operatorow genetycznych krzyzowania oraz transpozycji, mozna sformutowac nast¢pujacy lemat:
Lemat.1 Dla kazdego z €U, , dla kazdego j € A zachodzi nier6wnos¢

G.(j) >0V (6.12)
Dowod:
Poniewaz n,¢{,x,a _s,,a s, ,zmienne losowe niezalezne, wigc mamy:
M(x,y,n,¢,a_s,a_s,,K)=

i ;f(( = i)P(K' = p)P(I] = v)P(a s, = v)P(a s, = v)

[(t_s(x,01)®ip @i’ ®t_s(y,02))®v: z]z

z&ﬁ%)

5 nva_slola_sm[(t_s(x,ol)®i” @i ®t_s(y,02))@v: Z]

Niechi: 7, >0;v:=(f_s(x,0)®)® (I ®¢_s(y,0,))Dz

Poniewaz n, > 0dla kazdego v e U, oraz
(t_s(x,0)®ND(I®t_s(y,0,))Bv=z

wigce dla kazdego x,y,ze U, m_ >0

Poniewaz dla kazdegox,y e U, m,, >0 wigc Vje A,VzeU, G_(j)>0

Z lematu 1 wynikajq analogiczne wnioski do wnioskow z rozdzialu piatego.
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Ze wzoru (6.10) wynika nastgpujacy wniosek

Whiosek 6.1

Macierz przejscia Q;; ma wszystkie wyrazy dodatnie

Whiosek 6.2
Lancuch Markowa opisujacy dynamike algorytmu genetycznego jest ergodyczny.
Z twierdzenia ergodycznego wynika, ze:

e 3JlimQ;(n)=0,,j=1,..,s (granica nie zalezy od i)

gdzie 0, >6>0 dla j=q,.q,..q,

* [0,(mM-0,[< (1—s1§)b_1J

Whiosek 6.3
Wszystkie stany sa istotne.

Whiosek 6.4

Prawdopodobienstwo, ze bgdac w stanie poczatkowym j, po skonczonej liczbie krokow

osiagniemy stan j jest rowne 1.
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7 Teoria schematow dla algorytmu genetycznego z hierarchicznym

chromosomem

W niniejszym rozdziale przedstawione zostaly wyniki teoretyczne otrzymane dla algorytmu
genetycznego z hierarchicznym chromosomem na podstawie teorii mikroskopowej schematow
R. Poli’ego dla programowania genetycznego z krzyzowaniem polegajacym na przepinaniu
poddrzew.

Zgodnie z definicja schematow Poli’ego [73], schematy dziela przestrzen programoéw na
podoprzestrzenie programdéw o statym, okreSlonym rozmiarze 1 ksztalcie. Krzyzowanie
hierarchiczne bedzie modelowane za pomoca krzyzowania silnie uzaleznionego od typu
(ang. strongly typed crossover) opisanego przez D. J. Montana w [59].

Zastosowanie = mikroskopowej  teorii  schematéw  Polie’go  umozliwia  obliczenie
prawdopodobienstwa, ze w epoce ¢ nowo stworzony osobnik pasuje do schematu H oraz
efektywnego przystosowania dla schematu H.

W dalszej czgsci rozdzialu przedstawione zostaly otrzymane wyniki teoretyczne oraz prosty
przyktad obrazujacy zastosowanie teorii Polie’go dla algorytmu genetycznego z hierarchicznym

chromosomem.
Definicja 7.1 Drzewowo niezalezny kartezjanski system referencyjny [73] otrzymany jest

poprzez rozwazenie idealnego nieskonczonego drzewa sktadajacego si¢ z weztow o maksymalne;j

liczbie potomkéw a4y Przyktad takiego drzewa pokazany jest na Rys. 7.1.
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Rys. 7.1 System referencyjny.

Takie maksymalne drzewo zawiera jeden wezet na glebokosci 0, a,,,. weztow na glebokosci 1,
(amax)’ Weztow na glebokosci 2, w 0g0lnosei  (@mar)” weztéw na glebokosci d.
Wezly sa opisywane przez parg (d,i) okreslajaca odpowiednio glebokosc d oraz numer kolumny i.

Systemu tego mozna uzywac rowniez do opisywania drzew, ktore nie sa maksymalne.

Krzyzowanie silnie uzaleznione od typu, ktérego bedziemy chcieli uzy¢ w celu sformalizowania
krzyzowania hierarchicznego, zostalo przez Montang w [59]  zdefiniowane w sposob
nastgpujacy:

Wezet p; bedacy punktem krzyzowania u rodzica pierwszego wybierany jest sposrod wszystkich
wezléow drzewa. Punkt krzyzowania p, u rodzica drugiego wybierany jest sposrod wezlow tego
samego typu. Gdy nie ma takiego wezta losowanie punktow krzyzowania wykonywane jest
ponownie. Krzyzowanie polega na kopiowaniu wszystkich weztow, ktére nie naleza do
poddrzewa o korzeniu p; od rodzica pierwszego do dziecka pierwszego, wszystkich weztow,

ktoére nie naleza do poddrzewa o korzeniu p, od rodzica drugiego do dziecka drugiego oraz
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kopiowaniu odpowiednio poddrzewa o korzeniu p; do dziecka drugiego, a poddrzewa o korzeniu
p2 do dziecka pierwszego.

Pomigdzy krzyzowaniem hierarchicznym a krzyzowaniem silnie uzaleznionym od typu mozemy
znalez¢ nastgpujace roznice:

e w pierwszym przypadku punkt krzyzowania wybierany jest sposréd weztow tej samej
klasy, natomiast w drugim — spos$rod weztéw tego samego typu,

e w pierwszym przypadku jedynie wezty znajdujace si¢ na lewo od punktu krzyzowania sa
kopiowane wraz z poddrzewami, odpowiednio od rodzica pierwszego do dziecka
pierwszego 1 od rodzica drugiego do dziecka drugiego, natomiast w drugim przypadku
wszystkie wezty oprocz weztdw nalezacych do poddrzewa o korzeniu bedacym punktem
krzyzowania sa kopiowane wraz z poddrzewami odpowiednio od rodzica pierwszego do

dziecka pierwszego i od rodzica drugiego do dziecka drugiego.

Aby modelowac¢ krzyzowanie hierarchiczne wykorzystujac krzyzowanie silnie uzaleznione
od typu musimy odpowiednio przeorganizowa¢ chierarchiczny chromosom. Tworzymy drzewo
dla chromosomu w taki sposdb, aby korzeniem drzewa byla jego pierwsza skladowa.
Bezposrednimi potomkami korzenia beda geny opisujace go oraz druga sktadowa. Potomkami
drugiej sktadowej bgda geny, ktére ja opisuja oraz trzecia sktadowa. Ogolnie, potomkami i-tej
sktadowej beda geny, ktére ja opisuja oraz sktadowa i+/. Potomkami ostatniej sktadowej beda
jedynie geny opisujace ja. Przykladowy hierarchiczny chromosom zostal przedstawiony na

Rys. 7.2, a odpowiadajace mu drzewo na Rys. 7.3.

(b (g )ynlgon ), o) (e liemlgon), (gon ) (eom )y onlgon ),

Rys.7.2 Przyklad hierarchicznego chromosomu.
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I:gé‘?% l [gé‘?% :II [gem :IP

Rys.7.3. Drzewo odpowiadajace hierarchicznemu chromosomowi z rys.7.2.

Dla zwigkszenia przejrzystosci rysunkow ( Rys. 7.2. oraz Rys. 7.3) nie umieszczono na nich

ciagdw binarnych kodujacych geny.
Po przeorganizowaniu chromosomu, kodujemy wezly drzewa w kartezjanskim systemie

referencyjnym.
Przyjmujac, ze kazdy gen opisany jest przez jeden bit, chromosom z Rys. 7.2. zakodowany

zostanie tak, jak to jest przedstawione na Rys. 7.4.
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Rys.7.4. Zakodowany w kartezjanskim systemie referencyjnym chromosom z rysunku .7.3.

Majac juz zdefiniowany sposoéb kodowania hierarchicznych chromosoméw w kartezjanskim
uktadzie wspolrzednych (za pomoca system referencyjnego), zdefiniujemy funkcje, ktore
umozliwia nam obliczenie prawdopodobienstwa, ze w epoce ¢ nowo stworzony osobnik pasuje do
schematu H oraz efektywnego przystosowania dla schematu H.
Definicja 7.2 Funkcja /(d,i,h;) zwraca wezet o wspolrzednych (d,i) w drzewie 4, jesli (d,i)jest
poprawna para wspolrzednych. Jezeli (d,i) nie nalezy do drzewa /,, zwracana jest wartos¢ 0 .
i

Definicja 7.3 Funkcja /B(d,i) przyjmujaca wartos¢ 1, gdy wezel o wspotrzednych (d,i) jest bitem
oraz 0 w przeciwnym wypadku zdefiniowana jest nastgpujaco:

IB:N°* —{0,1} (7.1)
jeslih(d,i,h) € {0,1}
w przeciwnym przypadkup

1
IB(d,i,h)= {0

gdzie p jest liczba genéw opisujacych sktadowa, a g jest liczba bitow kodujacych jeden gen.
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Definicja 7.4 Funkcja CM przyjmujaca 1, gdy wezty naleza do tej samej klasy, 0 w przeciwnym
wypadku zdefiniowana jest nastepujaco:

CM :N°® > {0} (7.2)
1 jesli(IB(d,i,,h)=IB(d, i), h,) = O) A (h(d, i h,) = h(d,,i,,h,))

CM(dl,il,dz,iz,hl,hz):{ .
0  w przeciwnym przypadku
Definicja 7.5 Niech max_depth(h) bedzie maksymalna glgbokoscia drzewa

Prawdopodobienstwo wybrania wezla o wspolrzednych (d,,i)u rodzica h, oraz wezla

o wspolrzednych (d,,i,) u rodzica £, dla krzyzowania hierarchicznego dane jest wzorem:

CM(dlailadzaibhlahz) (73)
max_depth(h;) max_depth(h,) pg pq

ZZCM(D]’II’D2’12’h]’h2)

D=0 D=0 1,=01,=0

phc(dl’i]’dZ’iZ |hl’h2) =

Definicja 7.6 Hiperschemat jest drzewem ztozonym z wezléw wewngtrznych nad zbiorem

F U {=%#} ilisci ze zbioru T U {=,#}, gdzie F i T sa odpowiednio zborem funkcji i terminali.
Operator = to symbol ,,don’t care”, ktéry zastgpuje doktadnie jeden wezel, terminalny operator #
to symbol ,,don’t care”, ktory zastgpuje dowolne poddrzewo, natomiast operator funkcyjny # to
symbol ,,don’t, care” ktory zastgpuje dowolny wezet funkcyjny o liczbie potomkow nie mniejszej

niz liczba poddrzew do niej podpigtych.

Dla krzyzowania hierarchicznego mozemy przyjac:

F={1,...d}

7={0,1}

W dalszej cze$ci rozdzialu przyjeliSmy upraszczajace zapis zatozenie, ze wezly beda
reprezentowane poprzez pojedyncze indeksy zamiast par w kartezjanskim ukladzie
wspotrzednych. Mozemy takie zalozenie zrobi¢, jako ze istnieje odwzorowanie jeden do jeden
pomigdzy liczbami naturalnymi a parami wspotrzednych. Oznaczmy to odwzorowanie przez

map.
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Niech M bedzie liczba osobnikéw w populacii,

niech £ (m(H ,t+ l)quzie oczekiwana liczba osobnikow pasujacych do schematu H w epoce
t+1,

niech p(H,t) bedzie prawdopodobienstwem wybrania osobnika pasujacego do schematu H,

niech f(H,t) bedzie srednim przystosowaniem osobnikdéw pasujacych do schematu H,

niech f{?) bedzie $rednim przystosowaniem wszystkich osobnikéw w populacii.

Zachodzi nastgpujaca réwnosc:

_ m(H,t)f(H,t)
Mf (1)

Niech  p, bedzie prawdopodobienstwem krzyzowania, oraz niech p(Hz)  bedzie

p(H1)

prawdopodobienstwem wybrania osobnika pasujacego do schematu H.

Niech p(h,,t),p(h,t) bedzie prawdopodobienstwami wybrania rodzicow h,,h, odpowiednio
Niech p(, j|h,h,)= p,.(map(i),map(j)| b, h,) .

Niech L(H,i,j) bedzie hiperschematem powstaltym poprzez wstawienie do pustego systemu

referencyjnego podschematu H w taki sposob, aby korzen i mial wspotrzedna j, a nastgpnie
zastapienie wszystkich weztow na $Sciezce pomigdzy korzeniem a wezltem i przez wezel = oraz
wszystkich poddrzew tych weziow przez wezet #.

Niech U(H,i) bedzie hiperschematem powstatym poprzez zastapienie poddrzewa ponizej
punktu krzyzowania i przez #.

Hiperschematy L(H,i, j) oraz U(H,i) maja istotne znaczenie, poniewaz krzyzujac w punkcie
i osobnika z U(H,i) z dowolnym osobnikiem z L(H,i,j) w punkcie j zawsze otrzymamy
osobnika nalezacego do schematu H.

Sposob konstrukeji przyktadowego hiperschematu L(H,i, j) dla schematu H z Rys. 7.5. zostal
przedstawiony na Rys. 7.6-7.8
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M

A3 (ge?zj )1 (EE”:;); ...(geng )p
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(5’3”3 )1 (gem3 )2 (5’3”3 )p

L J

Rys. 7.6 Etap pierwszy tworzenia hiperschematu L(H,(0,1),(0,2)).
0 1 2 p.
U] o
1 O
2 5,

A3 (g‘mz )1 (gé'”z )z ...(geng )p

~—

(3‘3”3 )1 (52”3 )z (g‘*’”z )p

¥

Rys. 7.7 Etap drugi tworzenia hiperschematu L(H,(0,1),(0,2)).
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Rys.7.8 Ostatni etap tworzenia hiperschematu L(H,(0,1),(0,2)).

Na Rys. 7.9 zostat przedstawiony przyktadowy hiperschemat U(H,i) dla schematu H z Rys. 7.5.

0 1 > p..

L J

i

N

1 it (gé'?zl )1 [gé'?zl )2 (gé'?zl )r

Rys. 7.9 Hiperschemat U(H,(0,1)) dla schematu.
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Twierdzenie 7.1
Prawdopodobienstwo, ze w epoce ¢ nowo stworzony osobnik pasuje do schematu H o statym,

okreslonym rozmiarze i ksztalcie, przy krzyzowaniu hierarchicznym i braku mutacji wynosi

a(H,t)=(~p, )p(H,0)+ p, D> p(h,0)p(hy,1) (7.4)

o hy

x> pli,j 1 h,h)[h € UH,)][h, € L(H,i, j)]

ieH j

W twierdzeniu 7.1 mamy réwno$¢ (zamiast nierdéwnosci wystepujacej w twierdzeniach dla
wigkszoS$ci teorii schematow). Rownos¢ ta wynika z faktu, ze jedyna mozliwos$cia otrzymania
poprzez operacj¢ krzyzowania osobnika nalezacego do schematu H jest sytuacja, gdy krzyzujemy
w punkcie i osobnika z U(H,i) z dowolnym osobnikiem z L(H,i, j) w punkcie j.

Otrzymany wynik mozna wykorzysta¢ do obliczenia efektywnego przystosowania dla algorytmu
genetycznego z hierarchicznym krzyzowaniem wiedzac, ze efektywne przystosowanie schematu
jest zdefiniowane przez nastgpujace rOwnanie:

E{m(H,t + 1)} _m(H,0) Jy SH ,0) (7.5)
M M f)

przy zatozeniu, ze zostala uzyta selekcja proporcjonalna do przystosowania.

Powyzsza definicja efektywnego przystosowania zaproponowana przez Ch. Stephensa oraz
H. Walebroeka uwzglednia istotny wpltyw operatorow genetycznych (w naszym przypadku
krzyzowania) na efektywny krajobraz, w ktorym populacja ewaluuje. Krajobraz skojarzony
tylko z selekcja niewiele mowi o prawdziwej ewolucji populacji. W rzeczywistosci do populacji

moga naleze¢ nawet osobniki o zerowym przystosowaniu.

Poniewaz E‘im(l—[’t—i_l)jl — Of(H,t) oraz I’i’l(I:I,t) _ p(H,t) otrzymujemy:
M Mf(e)  f(H.1)

_a(H,1) (7.6)
= o’ 0

feﬁ'(Hat)
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Efektywne przystosowanie schematu H w epoce ¢ (f,(H,t) mozna interpretowac jako

wartos¢ przystosowania w chwili # wymagana do zwigkszenia (lub zmniejszenia) wartosci

m(H,0 dla algorytmu z sama selekcja o taka sama warto$¢, jak dla algorytmu operatorow

uwzglednieniem wszystkich operatorow genetycznych.

Jesli  f,(H,t)> f (H,t) to operatory genetyczne inne niz selekcja zwigkszaja sukces

reprodukcji osobnikdéw nalezacych do schematu H.
Twierdzenie 7.2
Efektywne przystosowanie dla schematu H o stalym ksztalcie i rozmiarze, z krzyzowaniem

hierarchicznym i przy braku mutacji dane jest wzorem:

f(H,1), (7.7)
p(H,1)

fejf'(H>t):

((1 = Py )PH )+ py 223 () p(hy,0) 33 plis j 1y byl € U(H,0)](h, € L(H,i,j)]J

hy hy ieH j

W ostatniej czgsci rozdziatu przedstawiony zostal przyktad zastosowania teorii schematow

Polie’go dla algorytmu genetycznego z hierarchicznym chromosomem.

Przyklad 7.1 Algorytm genetyczny z hierarchicznym chromosomem begdzie uzyty do
projektowania kolumn. Zaktada sig, ze sktadowe kolumny moga naleze¢ do klas 4, B, C oraz D.

Przyktady sktadowych nalezacych do poszczegdlnych klas przedstawione zostaly na

Rys. 7.10.
/ A / -
| c

Rys. 7.10 Przyklady skladowych nalezacych do klas A, B, C, D.
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Niech schemat H bedzie postaci jak na Rys.7.11:

Rys. 7.11 Schemat H.

Na Rys. 7.12 przedstawione zostaly przyktadowe artefakty nalezace do schematu H.

s &

;A A/ 7
=7 T L/
.y B

Rys. 7.12 Przykladowe artefakty nalezacych do schematu H.
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Niech populacja w chwili ¢ bedzie sktadata si¢ z osobnikéw przedstawionych w Tab. 7.1.

numer osobnika

osobnik

liczba wystapien

d;

w >
o%

/

4

C 1 0
0 0
d> A 2
B 0 1
1 0
ds B 2

/

(@
o
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numer osobnika osobnik liczba wystapien
d4 6

w >
o%

/

O
o

/

)

o
o

Tab. 7.1 Populacja w epoce ¢

W Tab. 7.2 przedstawione zostaty niezerowe warto$ci rozkladu prawdopodobienstwa wyboru
punktow krzyzowania i u osobnika /4; oraz j u osobnika /;, obliczone na podstawie wzoru 7.3.

hI hZ i j P_ycgp (laj | hlahz)
dl dl (an) (an) l
3
dl dl (1,0) (1 aO) l
3
a a 2.0) 2,0) 1
3
d d (0,0) (0,0) 1
2
d> da (1,0) (1,0) 1
2
d3 d3 (0’0) (0’0) 1
2
d3 d3 (1’0) (1 ’0) 1
2
4
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dy ds (1,0) (1,0) 1
d ds 2.0) (2,0) i
d ds (3,0) (3.0) i
d, d (0,0) (0,0) i
d, d (1,0) (1,0) i

2
d, d (1,0) (0,0) 1
d d 2,0) (1,0) i
d, d (0,0) (0,0) i
d ds (1,0) (1,0) i
d ds 2,0) (2,0) i
dy d, (0,0) (0,0) i
d d (1,0) (1,0) i
dy ds (1,0) 0,0) 12
dy d (0,0) (0,0) 1
d ds (1,0) (1,0) i
ds d (0,0) (1,0) i
ds d, (1,0) (2,0) i
ds d (0,0) (1,0) 12
ds d (0,0) (1,0) 1
ds ds (1,0) (2,0) i

2
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ds d; (0,0) (0,0) 1
ds d (1,0) (1,0) i
d d 2.0) 2.0) i
ds d (0,0) (0,0) i
ds d (1,0) (1,0) i
ds d (1,0) (0,0) i
d d 2.0) (1,0) i

2

Tab. 7.2 Niezerowe wartos$ci rozkladu prawdopodobienstwa wyboru punktéw krzyzowania i oraz j
u osobnikow h; oraz h;,
W Tab. 7.3 oraz 7.4 przedstawione zostaly hiperschematy U(H,i) oraz L(H,i,j) dla wybranych

weztow i oraz j. Uwzglednione zostaly tylko te weztly, ktore z prawdopodobienstwem wigkszym
od zera moga zosta¢ wybrane jako punkty krzyzowania.

i U(H,i)
(0,0) #
(1,0) A
# 0 1
(2,0) A

N
AN

# 1 0

w
o

Tab. 7.3 Hiperschematy U(H,i)
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i J L(H,i,j)
(0,0) (0,0) H
(0,0) (1,0) #
A
B 0 1
= 10
(0,0) (2,0) N
#

w >
o

77
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(1,0)

(0,0)

/Zw

(2,0)

(0,0)

=

(1,0)

H

(1,0)

a

Il
—

(1,0)

|

(2,0)

H

77w
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(2,0) (1,0) #

(2,0) (2,0) N
#

(0,0) (3,0) P

%> +* ** +*

w
o

77
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(1,0)

3.0)

A

(2,0)

|

3.0)

H

H

—

Tab. 7.2 Hiperschematy L(H,i,j)

103




Dla schematu H z Rys. 7.11 1 populacji poczatkowej podanej w Tab. 7.1, po wyznaczeniu
hiperschematow U(H,i), L(H,ij) oraz rozkladu prawdopodobienstwa wyboru punktow
krzyzowania, ze wzoru 7.4 obliczono prawdopodobienstwo, ze w epoce ¢ nowo stworzony
osobnik pasuje do schematu H o stalym, okreslonym rozmiarze i ksztalcie, przy krzyzowaniu
hierarchicznym i braku mutacji.

Prawdopodobienstwo to wynosi:

a(H.)=+ 2102 2 040)+ 2 20401+ 2 %040+ 0)+i£ ii( j
1414 1414 1414 1414 1414 14

14
6 —(0+0+0)+ 24 [1 +lj+££1+££(0+0)+£i(0+0)+ 2 = (0)+ ££(0+0)+
14 14 14 14\2 2) 1414 1414 1414 1414 1414

JLoal 11 +£3(0+0)+£3 1,1 £~036734693877551
1414\3 3 3) 1414 1414\2 2) 14°

Efektywne przystosowanie obliczone ze wzoru 7.7 wynosi:

a(H,1) _a(H,1)
14

S (H, 1) = f(H,t)=1,2857 f(H,1)

Whiosek 7.1 Dla zadanej populacji przedstawionej w Tab. 7.1 krzyzowanie hierarchiczne
zwigksza sukces reprodukcji osobnikdéw nalezacych do schematu H z Rys. 7.11.

Wynika to z faktu, ze f,, (H,t) > f(H,1).
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8 Zorientowana obiektowo aplikacja oparta na algorytmie genetycznym

z hierarchicznym chromosomem

Rozdziat przedstawia pewne statyczne 1 dynamiczne aspekty systemu zorientowanego

obiektowo, za pomoca diagramow zaprojektowanych przy uzyciu jgzyka UML.

Wsrod diagraméw statycznych wyrdzniamy:

- diagramy komponentow,

- diagramy klas.

Wsrod diagraméw dynamicznych wyrdézniamy:

- diagramy przypadkow,

- diagramy interakcji (sekwencyjne 1 kolaboracji),

- diagramy przej$¢ stanow.

Prezentowany system zostal zaprojektowany na bazie zatozen Rational Unified Process [14]. Na
poczatku zostaty utworzone diagramy przypadkow uzycia opisujace pewne gtowne scenariusze
dziatania aplikacji. Nastepnie zaprojektowane zostaly diagramy klas, definiujace metody 1
atrybuty klas konieczne do realizacji scenariuszy opisanych przez diagramy przypadkow uzycia.
W nastegpnym etapie opracowane zostaty diagramy dynamiczne, takie jak diagramy interakcji
oraz diagramy przej$¢ stanow. Diagramy te zostaly uzyte do testowania pewnych dynamicznych
zachowan klas zdefiniowanych na diagramach statycznych. Po analizie diagramow
dynamicznych, diagramy statyczne zostaly poprawione. W koncowym etapie zostaty
wygenerowane nagléwki klas za pomoca narzedzi BoUML. Wygenerowany kod zostat

rozwinigty za pomoca narzedzia Visual C++.

8.1 Diagramy przypadkow uzycia

Wymagania interfejsu uzytkownika

Na Rys. 8.1. oraz Rys. 8.2. zostaty przedstawione diagramy przypadkow uzycia opisujace

wymagania interfejsu uzytkownika.
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Odozytanie populaci z bazy danych

X

Uzytkowwenik

==zextends==

==extends-=

. . . Shworzenie novge), losowe) populac
Stwarzenie podulacii poczatkowe)

=zextends==

stalenie parametraw: algorytmu

Wizualizacia ozobnikdw  populaci

Rys. 8.1 Diagram przypadkow uzycia opisujacy proces tworzenia populacji poczatkowe;j.

D O

Wizualizacia ozobnikdw .
4 stalenie liczhby krokowe algorytmu

=aeterss= = e

Uzytkowenik
==extends=
Uruchomienie algorytmu genetycznego

Zapizanie populacii do bazy danych

Rys. 8.2 Diagram przypadkow uzycia opisujacy proces uruchomienia algorytmu genetycznego.

Scenariusz 8.1
Uzytkownik wybiera populacje poczatkowa dla algorytmu genetycznego. Populacja ta moze

zosta¢ odczytana z bazy danych lub zosta¢ stworzona losowo. Przy tworzeniu populacji losowe]

uzytkownik podaje liczbe osobnikow populacji oraz maksymalna dopuszczalng liczbg
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sktadowych osobnika. Uzytkownik moze obejrze¢ osobniki populacji uzywajac modutu
graficznego aplikacji. Nastgpnie uzytkownik ustala liczbe krokéw algorytmu. Po zdefiniowaniu
wartosci wszystkich powyzszych parametrow, algorytm genetyczny zostaje uruchomiony przez

uzytkownika.
Wymagania aplikacji

Na Rys. 8.3 przedstawiony zostat diagram przypadkow uzycia opisujacy wymagania aplikacji.

X

Populacia
Ohliczanie prrystoszowanis osobnikdw
Wivbor ozobnika z populac
TegEs
Apllkaqa
==l Ees== C’.-:’.L,ISES:-b
Mutacia ozobnika Wvbor mazki mutac

Twworzenie nuwych ks

==lze

:{USESbb
Krzyzowanie ozobnikow Wiybdr mazki krzyzowania

Rys. 8.3 Diagram przypadkow uzycia opisujacy wymagania aplikacji.
Scenariusz 8.2
Aplikacja moze obliczy¢ wartos¢ przystosowania istniejacych osobnikow oraz utworzy¢é nowe
osobniki. Aby utworzy¢ nowe osobniki populacja wybiera osobniki przeznaczone do reprodukcji

a nastgpnie wykonuje mutacj¢ oraz krzyzowanie — zgodnie z wybranymi maskami mutacji i

krzyzowania.
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8.2 Komponenty

Aby spetni¢ wymagania podane w Rozd. 8.2 zaproponowany zostal nastgpujacy podziat

aplikacji.

$ Modul Struktury Danych Populacji

o e

bl -
~ .
o A Modul Geometrii
\\ e -
~ -
S .
.

Ll

: $ Modul Dostepu Do Bazy Danych

' — h 4
i e ’ _E Modul Oszacowan
%Mudul Sterujacy

>I|E—r|":I Modul Imterfejsu Uzytkownika

Rys. 8.4 Diagram komponentdow.

Aplikacja zostata podzielona na nastgpujace moduly: Modut Sterujacy, Modut Oszacowan,
Modut Geometrii, Modut Dostgpu Do Bazy Danych, Modut Interfejsu Uzytkownika oraz Modut
Struktury Danych Populacji, co przedstawiono na Rys. 8.4.

Wszystkie moduly zostaty zaimplementowane jako biblioteki tadowane dynamicznie (DLL -
Dynamic Link Libraries). Jedynie Modut Interfejsu Uzytkownika zostat zaimplementowany jako
plik wykonywalny. Relacje przedstawione na powyzszym diagramie odpowiadaja zalezno$ciom

pomigdzy modutami.
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Nazwa modulu:

Modut Struktury Danych Populacji

Opis:

Modut sktada si¢ z klas reprezentujacych strukturg danych populac;ji

Klasy:

PopulacjaZewnetrzna, PopulacjaWewngtrzna, OsobnikDojrzaty, OsobnikNiedojrzaty, Prymityw,
Gen

Nazwa modulu:

Modut Oszacowan

Opis:

Modul sktada si¢ z klas odpowiedzialnych za obliczanie wartosci funkcji przystosowania
osobnikéw populacji

Klasy:

OszacowanieGlobalne, OszacowanieUogolnione, Poziom, Fragmentacja, Rozmiar, Siedzisko,

Podtoga, Srodek

Nazwa modulu:

Modut Geometrii

Opis:

Modut sktada si¢ z klas opisujacych geometrig artefaktow (osobnikow), ktore sa wykorzystywane
przez modut Oszacowan do obliczenia warto$ci funkcji przystosowania

Klasy:

Sciana, kontur3d, kontur2d, krawedz3d, krawedz2d, punkt3d, punkt2d

Nazwa modulu:

Modut Sterujacy

Opis:

Modut sktada si¢ z klasy odpowiadajacej za dziatanie algorytmu genetycznego
Klasy:

Aplikacja
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Nazwa modulu:

Modut Dostgpu Do Bazy Danych

Opis:

Modut jest odpowiedzialny za zdefiniowanie interfejsu bazy danych. Jest on uzywany do
przechowywania informacji o osobnikach populacji w poszczegdlnych epokach. Dane zapisane w
bazie danych moga by¢ danymi wej$ciowymi przy kolejnym uruchomieniu aplikacji

Klasy:

ZarzadcaBazyDanych

Nazwa modulu:

Modut Interfejsu Uzytkownika

Opis:

Modutl uzywany do uruchomienia algorytmu genetycznego oraz zdefiniowania jego parametrow
Klasy:

Aplikacja z wieloma klasami wygenerowanymi przez Visual C++ definiujacymi graficzny

interfejs uzytkownika.
8.3 Diagramy klas

W rozdziale tym przedstawione zostana diagramy klas wybranych modutéw. Opisane zostana
réowniez podstawowe metody poszczegolnych klas.

Na Rys.8.5 przedstawiony zostat diagram klas modutu opisujacego strukturg¢ danych
populacji.
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Fopulacjafewnetrzna e
[ Fopulac jaWewnetrzna # int LiczbaOzobnikow e
.1 # int LiczbaOsabnikow FopZewn | it Wiekbize List
List + woid Wistaw Dzobnikar Dsobnik Miedajrzaly ™ osobnik) + woid Wistaw DzobnilalOzobnik Dojrealy = asobnild
+ Osobnik Niedojrzaly * Zwroc Osobnikagnt i) Popiifaun + Osobnik Dejrzaly * Zwroc Osabnikadint iy I
B + int lleOsobnilawl) + int |leOsobnilow) !
. + woid Sprawdziizk) N
: { + it Select() |
;
—— ;
—
G ——
iy A ]
OsobnikNiedojrzaly -_ B=sobniko)jizaly <7
# int Liczba Skiadewych pegintilicsbaskiadauyych
+ void Inc() ! (T3 WIS = =
+ it lleSkladouwych() + Sk!adowa Zwroc:Skladowarint |)*
+ woid Wistaw Skladowa(Skladowa = prymityw) + .\I'DId WstawSkIadowa(Sk!adowa shladowa)
+ Skladowa * Zwros Skladowagnt i) + it Usun(int nr_skdadowefy
+ int Usun(std:wector< Skladowa® >z iterator & it)
+ int Usun(int nr_skladomej) .
+ std:vector< Prymityw™: Zwroc Liste() ST
+ dauble Oszacujl) TRladows . Lislt" '
+ void Sprawdz Poprawnosc)l R o -t
+ int hotuic) + int PreetnijPlaszczyznall) %
+ irt Ry=uj)

|+ woid Wistaw Geny ()

— T __oe=7 71+ Gen * ZwroaGengrt i)
List [t ---. [Gistaskladoweh
| I !
Gen
# int Bit[20]
- e "o |t int LiczbaGenow
LagteTT + it Zmien_Bitdnt nr_bitu)
List + int Wiistaw_Bit(nt nr_bity, int wartose)

+ irt Pobierz Bit(nt nr_bit)
+ int Wistaw_Wiartosc(double wartoss)
+ double Dekaduj()

Rys. 8.5 Klasy modulu Struktura Danych.

Najwazniejsza czg$cia aplikacji stanowi modut Struktury Danych Populacji, odpowiedzialny za
zdefiniowanie modelu populacji. Modut ten zostal zaprojektowany za pomoca paradygmatu
»bottom-up”. Model populacji sktada si¢ z bazowych elementow, takich jak klasa Gen, oraz
bardziej ztozonych klas, takich  jak Sktadowa, ktéra  jest  utworzona
z elementow bazowych, oraz — jeszcze bardziej ztozonych klas, takich jak OsobnikDojrzaty i
OsobnikNiedojrzaty.

Klasa:

PopulacjaWewnetrzna

Najwazniejsze metody:

void WstawOsobnika(OsobnikDojrzaty* osobnik);

Wstawia osobnika do listy uporzadkowanej rosnaco zgodnie z wartosciami przystosowania
osobnikow.

OsobnikDojrzaty* Zwro¢Osobnika(int 1);

Zwraca wskaznik do osobnika

int IleOsobnikow();
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Zwraca liczbg osobnikéw w populacji
Uwagi:
PopulacjaWewngtrzna sklada si¢ z osobnikow z juz obliczonymi warto$ciami przystosowania.

Sposrod nich wybierane sa osobniki do krzyzowania i mutacji.

Klasa:

PopulacjaZewnetrzna

Najwazniejsze metody:

void WstawOsobnika(OsobnikNiedojrzalty* osobnik);

Wstawia do listy nieuporzadkowanej nowo utworzonego osobnika OsobnikNiedojrzaty*
Zwrd6¢Osobnika(int 1);

Zwraca wskaznik do osobnika

int IleOsobnikow();

Zwraca liczbg osobnikéw w populacji

Uwagi:

PopulacjaZewngtrzna sktada si¢ z osobnikdw (potomkow) nowo utworzonych w wyniku operacji
rekombinacji. W zaleznos$ci od wybranej strategii, albo wszystkie osobniki, albo tylko najlepiej
przystosowane zostang umieszczone w PopulacjiWewngtrznej i stana si¢ kandydatami do dalszej
reprodukc;ji.

Klasa:

OsobnikNiedojrzaly

Najwazniejsze metody:

void WstawSkladowa(Sktadowa* sktadowa);

Sktadowa* Zwroc¢Sktadowa(int i);

int Usun(std::vector<Skladowa*>::iterator& it);

double Oszacuj();//oblicza globalny fitness

int Mutuj();

Uwagi:

OsobnikNiedojrzaty to nowo utworzony osobnik, ktory nie ma jeszcze obliczonej wartosci

funkcji przystosowania
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Klasa:

OsobnikDojrzaty

Najwazniejsze metody:

Sktadowa* Zwro¢Sktadowa(int 1);

int Usun(int nr_skladowa);

void WstawSktadowa(Sktadowa* sktadowa);

Uwagi:

OsobnikDojrzaly to osobnik, ktory juz posiada obliczona wartos¢ przystosowania.
W zaleznosci od warto$ci przystosowania oraz od uzytej strategii, zostanie on usunigty lub stanie
si¢ jednym z kandydatéw, sposrod ktorych wybierane zostana osobniki do reprodukcji w

nastgpnej epoce.

Klasa:

Sktadowa

Najwazniejsze metody:

void WstawGeny();

Gen* Zwr6cGen(int 1);

Uwagi:

Kazda sktadowa zawiera list¢ genow (parametréw opisujacych jej geometrig). Do podstawowych

operacji naleza operacj¢ zmieniajace wartosci tych parametrow.

Klasa:

Gen

Najwazniejsze metody:

int Pobierz_Bit(int nr_bitu);

int Zmien_Bit(int nr_bitu);

int Wstaw_Bit(int nr_bitu, int wartosc);

Uwagi:

Podstawowym polem tej klasy jest tablica bitéw kodujacych warto$¢ genu.

Podstawowymi operacjami tej klasy sa metody dziatajace na tablicy bitow.
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Drugim istotnym modutem jest modul Oszacowan. Diagram klas tego modutu przedstawiony jest

na Rys 8.6.

OzzacowanieGlobalne NI PopulacjaZewnetrzna
ListaGlobalnychFitnessow DEzACTAneRoRENE MaxLiczhaOsobnikow
WatawOszacowanie!) LiczhaOzobnikow
CzzacujGlobalnie) PopZewn Wiekhda
Wyozyac)
WostaweOsobnikal)
poog OszacowanieUogoiriona TwrocOsobnikal)
S ; -
S ListaDszacowanOsobnikow WataManLiczheCsobnikow ()
. Wi
List if----_._[ListaOszacowan N M:x Sprasedziiek)
""""" Cszacuil)
Waga J\
~Ozzacovwaniel logolnione]) Rozmiar
Oszacuic) Ozzacujl)
Fragmentacja
Qzzacuil)
Podstawa Siedzisko
o -
Ozzacul) szacul)
= Srodek
Proporcje
= Qszacuil)
Oszacui(l

Rys. 8.6 Diagram klas modulu Modul Oszacowan.

Aplikacja  zostala  zaprojektowana  jako  otwarta. =~ Utworzona  zostala  klasa
OszacowanieUogolnione. Klasa ta poprzez uzycie metod wirtualnych umozliwia rozszerzanie
systemu poprzez definiowanie nowych kryteriow oszacowan. Ze wzgledu na przyktadowe
zastosowanie aplikacji — projektowanie platformy oraz projektowanie krzeset -
zaimplementowane zostaly nast¢pujace kryteria : fragmentacja, rozmiar, proporcje, siedzisko,
podstawa, Srodek.

Klasa:

OszacowanieGlobalne

Najwazniejsze metody:

void WstawOszacowanie(OszacowanieUogolnione oszacowanie);

OszacujGlobalnie();
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Uwagi:

Klasa OszacowanieGlobalne odpowiedzialna jest za obliczenie globalnej wartosci
przystosowania kazdego osobnika z populacji. W tym celu wywolywana jest metoda Oszacuj
wszystkich obiektow znajdujacych si¢ na liscie ListaOszacowan. W celu obliczenia globalnej
wartosci przystosowania osobnikow zostala zastosowana metoda SWGR (ang. Sum of Weighted
Global Ratios).

Klasa:

OszacowanieUogolnione

Najwazniejsze metody:

Oszacuj ();

Uwagi:

Klasa OszacowanieUogolnione zapewnia otwarto$¢ aplikacji — umozliwia dodawanie nowych

kryteridow oszacowan.

Klasa:

Fragmentacja

Najwazniejsze metody:

Oszacuj ();

Uwagi:

Klasa Fragmentacja to jedno z zaimplemenetowanych kryteriow oszacowan.

Metoda Oszacuj() klasy Fragmentacja sprawdza, czy projekt jest sfragmentowany, tworzac graf
sktadowych i1 powiazan migdzy nimi, a nast¢pnie przegladajac je rekurencyjnie. Jezeli jakas
skladowa nie zostala odwiedzona, to oznacza to, ze ta skladowa nie jest czg$cia glownego
projektu i ze projekt jest sfragmentowany. Funkcja zwraca 0 dla osobnika nie sfragmentowanego,
a dla sfragmentowanego sumg odleglo$ci prymitywow nie nalezacych do gléwnego projektu od

gtownego projektu.
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Klasa:

Siedzisko

Najwazniejsze metody:

Oszacuj ();

Uwagi:

Metoda Oszacuj() klasy Siedzisko sprawdza, czy istnieje ptaska powierzchnia do siedzenia oraz

czy nie jest ona przykryta przez inne sktadowe.

Klasa:

Rozmiar

Najwazniejsze metody:

Oszacuj ();

Uwagi:

Uzytkownik podaje minimalne i maksymalne dopuszczalne wymiary .

Metoda Oszacuj() klasy Rozmiar zwraca rdéznicg migdzy warto$ciami rozciagtosci podanymi

przez uzytkownika, a tymi obliczonymi dla danego osobnika.

Klasa:

Podstawa

Najwazniejsze metody:

Oszacuj ();

Uwagi:

Metoda Oszacuj() klasy Podstawa sprawdza, czy wszystkie skladowe wchodzace w sktad

podstawy krzesta dotykaja podtoza.

Klasa:
Proporcje
Najwazniejsze metody:

Oszacuj ();
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Uwagi:
Metoda Oszacuj() klasy Proporcje sprawdza, czy w danym artefakcie (osobniku) zostaty
zachowane wymagane proporcje pomiedzy sktadowymi poszczegdlnych klas (siedziska,

podstawy 1 oparcia).

Klasa:

Srodek

Najwazniejsze metody:
Oszacuj ();

Uwagi:

Nastgpnym istotnym modutem jest modut geometrii, ktory jest wykorzystywany przez modut
oszacowan. Modut ten rowniez zostal zaprojektowany za pomoca paradygmatu ,,bottom-up”.
Model geometrii sktada si¢ z bazowych elementow, takich jak klasy Punkt3d, Punkt2d oraz
bardziej ztozonych klas, takich jak Odcinek2d, Odcinek3d, Kontur, Sciana oraz Prototyp.

Na Rys. 8.7 przedstawiony zostat diagram klas modutu geometrii.
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ot Plagzezyzna
List }--..]ListaScian * Prototype
= _ Kontur2d
Sciana + int number 2dcortour
+ double odleglosc_xy(Sciana * sciana) + double odleglosc_odcl Odcinek2d * 1)
_:' 'T'“: + double odleglosc_xz(Sciana * sciana) + double odleglosc_kart(Kartur2d * 1)
ot + double odleglozc_yzi(Sciana * sciana) pTo
List + double odleglosc(Scisna * sciana) T
+ Kortur2d * Projekcis_xy() List
'd;-: + Kortur2d * Projekcia_xz() e
! J/. + Kortur2d * Projekcia_yz() .
ListaOdcinkow ListaOdcinkow2d
on .h ‘_‘
- ~f
gdcinek3d Odcinek2d

std::pair=Point3 bool= przecieciePlaszczyzna * p)

e ; + double odleglosc{Punkt2d * o)
Punkit3d * przeciecie(Cdcinek3d * sec)

+ double odleglosc]Cdoinek2d * =)
+ st pair<Punkt2d bool= przeciecie(Odcinek2d * rhs)

+
+
+ Owdcinek2d * Projekcja_xy()
+
+

Qdoinek2d * Projekcja_xz()
Odcinek2d * Projekcia_yz() poczatek Konies
poczatel kaniec
Punktid Punkt2d

*
Purki2d * Projekaia_rt) + double odleglodcPunkt2d * p)

Punki2d * Projekcia_xz()
Punki2d * Projekcja_vz()
double odleglosc(Punkt3d * p)

+ + + +

Rys. 8.7 Diagram klas modulu geometrii.

Klasa:

Punkt3d

Najwazniejsze metody:
Punkt2d * Projekcja_xy ();
Punkt2d * Projekcja xz ();
Punkt2d * Projekcja_yz ();
double odlegto$¢(Punkt3d * p);
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Uwagi:
Najwazniejszymi metodami tej klasy sa metody rzutujace punkt na plaszczyzny wyznaczone

przez osie uktadu wspotrzednych oraz metody obliczajace odleglo$ci pomiedzy punktami.

Klasa:

Odcinek3d

Najwazniejsze metody:

Odcinek2d * Projekcja_xy ();

Odcinek 2d * Projekcja_xz ();

Odcinek 2d * Projekcja_yz ();

Punkt3d * Przecigcie (Odcinek3d *sec);

std::pair<Punkt3d,bool> Przecigcie (Ptaszczyzna *p);

Uwagi:

Kazdy obiekt klasy Odcinek3d posiada dwa pola: poczqtek oraz koniec, ktore sa wskaznikami do
obiektow klasy Punkt3d — wspotrzednych koncow odcinka. Najwazniejszymi metodami sa
metody rzutujace odcinek na ptaszczyzny wyznaczone przez osie uktadu wspotrzednych oraz

metody obliczajaca punkt przecigcia z odcinkiem oraz plaszczyzna.

Klasa:

Sciana

Najwazniejsze metody:

Kontur2d * Projekcja_xy ();
Kontur2d * Projekcja xz ();

Kontur2d * Projekcja_yz ();

double odlegtosé_xy(Sciana * §ciana);
double odleglosé xz(Sciana * $ciana);
double odlegloéé_yz(Sciana * §ciana);
Uwagi:

Najwazniejszymi metodami tej klasy sa metody rzutujace $ciang na plaszczyzny wyznaczone

przez osie uktadu wspoirzednych oraz metody obliczajaca odleglosci pomigdzy $cianami.

119



Klasa:

Prototyp

Najwazniejsze metody:

Kontur2d * Projekcja_xy ();
Kontur2d * Projekcja xz ();

Kontur2d * Projekcja_yz ();

double odlegtosé xy(Sciana * §ciana);
double odleglosé xz(Sciana * $ciana);
double odleglo$é yz(Sciana * $ciana);
Uwagi:

Kazdy obiekt klasy prototyp posiada wektor wskaznikdéw do §cian z ktorych jest zbudowany.

Klasa:

Punkt2d

Najwazniejsze metody:

double odleglos¢(Punkt2d * p);

Uwagi:

Klasa Punkt2d posiada pola odpowiadajace wspotrzegdnym punktu w przestrzeni

dwuwymiarowej. Najwazniejsza metoda jest metoda obliczajaca odleglos¢ pomiedzy punktami.

Klasa:

Odcinek2d

Najwazniejsze metody:

double odleglo$¢(Punkt2d * p);

double odleglo$¢(Odcinek2d * s);

std::pair<Punkt2d,bool> Przecigcie (Odcinek2d *rhs);

Uwagi:

Do najwazniejszych metod naleza metody obliczajace punkty przecigcia z odcinkiem oraz

metody obliczajace odlegtos¢ od punktu oraz odcinka
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Klasa:

Kontur2d

Najwazniejsze metody:

double odlegtosc odc(Odcinek2d * s1);
double odlegtosc_kont(Kontur2d * c2);
Uwagi:

Do najwazniejszych metod naleza metody obliczajace odleglo$¢ od odcinka oraz od konturu.
8.4 Diagramy aktywnosci
Diagram aktywno$ci przedstawiony na Rys. 8.8 opisuje stany modutu sterujacego

w czasie dziatania algorytmu genetycznego. Wyrdznione zostaty nastepujace stany:

Inicjalizacja systemu

Wygenerowanie genotypow osobnikéw w populacji poczatkowej w sposob losowy

Obliczanie warto$ci funkciji przystosowania

Odwzorowanie genotypow na fenotypy w populacji wewngtrznej
Obliczanie  warto$ci  funkcji  przystosowania dla  kazdego  osobnika  populacji
z uwzglednieniem wszystkich uzywanych kryteriow oszacowan

Sukcesja

Zastapienie najstabszych osobnikdéw populacji zewngtrznej osobnikami z populacji wewngtrznej

Reprodukcija

Generowanie potomstwa z wybranych osobnikéw poprzez uzycie operatoroOw krzyzowania

1 mutacji.
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Inicjalizacja systemu

exit ! Zakonczenie inicjalizacj

do [/ zdefiniowanie liczhy ozobnikdw

zdefiniowanie parametrdw algarytmu
generowanie populacii poczatkowej

1

‘ Obliczanie wartosci funkcji przystosowania

do [/ dwzorovvanie genotypdyy na fenotypy w populaci wewvwnerzne
‘ obliczanie wartosci  przystosoveania dlia kazdego ozobnika

i}

‘ Sukcesja

do f Zastapienie najzlabszych ozobnikdw populaci Zewwnetrzne genotypami z populaci wewnerzne

L

| Reprodukcja

| do Fweyhierz osobniki do reprodukcii

gLy
krzyzu

Rys. 8.8 Diagram aktywnoSci.

8.5 Diagramy interakcji

Na Rys. 8.9 przedstawiony zostal diagram sekwencyjny obrazujacy sposob tworzenia populacji
wewngtrznej. Obiekt klasy Aplikacja z modutu sterujacego odpowiedzialny jest za stworzenie
obiektu klasy PopulacjaWewngtrzna, obiektow klasy OsobnikNiedojrzaty, obiektow klasy

Sktadowa oraz obiektow klasy Gen oraz umieszczenie obiektow na odpowiednich listach.
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Rys. 8.9 Diagram sekwencyjny.

8.6 Formalizacja problemu optymalizacji projektu

Optymalizacja projektu polega na otrzymaniu najlepszego rozwiazania zadanego celu przy
spelnieniu pewnych ograniczen. Czgsto istnieje wiele kryteriow, ktore musza by¢ wzigte pod
uwage. Wtedy problem jest formulowany jako wielokryterialny, w ktorym celem jest
minimalizacja (albo maksymalizacja) kilku funkcji celu rownoczes$nie.

Formalizacja problemu optymalizacji polega na stworzeniu modelu matematycznego, ktory
opisuje zachowanie systemu fizycznego.

Wielko$ci, dla ktorych wartosci maja zosta¢ znalezione, nazywaé¢ bedziemy zmiennymi.

Aby otrzymane rozwiazanie byto dopuszczalne, musza zosta¢ spetnione pewne ograniczenia.

W procesie wyboru dobrego rozwigzania sposrod zbioru wszystkich rozwiazan, musza by¢
zdefiniowane Kryteria, ktore umozliwia porownywanie rozwiazan. Najczgsciej uzywana funkcja
w optymalizacji projektéw jest objetosc.

Gdy mamy juz zdefiniowane zmienne x,,Xx,,...,x,, ograniczenia g,(x)=0,...,g,(x) =0 oraz

kryterium f, definiujemy problem optymalizacji w sposob nastepujacy:
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., * * * , . . .
Zalez¢ wektor x” =[x, ,x,,...,x, ", ktéry spetnia ograniczenia

g,(x)>0dla k =1,2,..., K i optymalizuje funkcje f(x)=[f; (x), f, (X).... £, (x)]"

Dla probleméw wielokryterialnych, kazda funkcja przystosowania osiaga minimum w innym
punkcie. Dlatego wprowadza sig pojecie Pareto optymalnosci.

Definicja 8.1 Niech X < R" i niech fbedzie funkcja zdefiniowana nad X.

Punkt x’ € X jest pareto optimum wtedy i tylko wtedy, gdy nie istnieje zaden punkt x € X
taki, ze

f(x)< fi(x")dlai=12,..,] oraz

f.(x)< f,(x") dla przynajmniej jednego i

Wigkszo§¢ wielokryterialnych metod optymalizacji sprowadza problem do problemu

optymalizacji skalarnej za pomoca funkcji preferencji, ktora jest nastgpnie minimalizowana. W
tej sytuacji rozwiazanie problemu polega na znalezieniu x~ € X , takiego, Ze:

PL f (x*)J = min P[f(x)] gdzie P[f(x)] jest funkcja preferencii.

W prezentowanej pracy uzyta zostata metoda SWGR (ang. Sum of Weighted Global Ratios) do

zdefiniowania funkcji preferencji. Metoda ta umozliwia przy wielu kryteriach o réznych

efektywnych przeciwdziedzinach jednakowe traktowanie wszystkich kryteriow.
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8.7 Otrzymane wyniki — problem optymalizacji ksztaltu platformy

Algorytm genetyczny z hierarchicznym chromosomem znajduje zastosowanie zwlaszcza
w problemach projektowych o nieznanej optymalnej liczbie sktadowych artefaktu.

Pierwszym zastosowaniem aplikacji bazujacej na algorytmie genetycznym z hierarchicznym
chromosomem byl problem optymalizacji ksztattu platformy. Opis problemu wraz

z rozwiazaniami problemu znajduje si¢ w niniejszym rozdziale.

Problem optymalizacji dotyczy minimalizacji sumarycznej objetosci sktadowych artefaktu
poprzez znalezienie warto$ci nastepujacych zmiennych:

1. liczby sktadowych,

2. wspotrzednych x, y srodkéw sktadowych (rozmieszczenia sktadowych),

3. dlugosci, szeroko$ci oraz wysokos$ci poszczegdlnych sktadowych.

Przyktadowy artefakt znajduje si¢ na Rys. 8.10

platforma

,7 stupy

Rys. 8.10 Przykladowy artefakt.

Przekroj poprzeczny platformy ma wymiary 100x100cm. Wysoko$¢ platformy oraz wymiary

przekrojow poprzecznych stupoéw i ich rozmieszczenie moga by¢ dowolne.
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Uwzglednione zostaly nastgpujace ograniczenia:
+ fragmentacja,

* naprezenia.

Opis algorytmu sprawdzajacego, czy osobnik jest sfragmentowany znajduje sig

w Rozd. 8.4.

Rozktad naprezen w modelowanym obszarze opisany jest rownaniem liniowej sprezystosci

3 0o 8.1
Z J — 0 ( )
J=1 axj
gdzie o, oznacza tensor naprezeh zdefiniowany z pomoca nastgpujacej zaleznosci:
o, =2ue; + A0 & (8.2)

We wzorze 8.2 ¢, oznacza tensor odksztalcen zdefiniowany z pomoca pochodnych czastkowych

z pola wektorowego przemieszczen wektora przemieszczen u, .

os[a—a—j &

ox; Ox

Wspotczynniki ¢ oraz A oznaczaja state Lamego i wynosza odpowiednio:

_E (8.4)
“700)
1=YE
1+v

Wspotczynniki ¢ oraz A sa zalezne od modutu Younga E i wspdlczynnika Poissona v . Modut

Younga i wspotczynnik Poissona definiuja wilasciwosci materiatu, z ktérego wykonana jest

platforma. W powyzszym przykladzie zatozono, Ze platforma wykonana jest ze stali weglowej
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konstrukcyjne;j WYyZszej jakosci, ogolnego przeznaczenia, dla ktorej
E =206%10° [Pa] oraz v=0.3.
W modelowanym przyktadzie zalozono warunki brzegowe przedstawione na Rys. 8.11. Przyjeto,

ze shupy platformy sa umocowane do powierzchni podtogi, przyjmujac warunek brzegowy

Dirichleta

u,=0nal, (8.5)

gdzie brzeg I',, reprezentuje spod stupow platformy. Zatozono, ze srodkowa czg$¢ platformy,
zaznaczona na rysunku prostokatem rysowanym czerwona przerywana linia, obciazona zostata
sita g =30 kN, dzialajaca pod katem 45 stopni. W tym celu przyjeto warunek brzegowy
Neumanna

o,,on,=g;nal’ (8.6)

gdzie brzeg I',, reprezentuje srodkowa czgs$¢ platformy.

I

O'.Jonj:ginaFN

i
i

7
é\k ///

#,=0mnal,

N

Rys. 8.11 Warunki brzegowe.
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Do rozwiazania numerycznego rownania 8.1 z warunkami brzegowymi 8.5, 8.6 (obliczenia
naprezen w modelu platformy) uzyta zostata Metoda Elementéw Skonczonych (MES) [19]. W
tym celu aplikacja bazujaca na algorytmie genetycznym z hierarchicznym chromosomem
sprzgzona zostala z aplikacja parhp3D [69] Metody Elementéw Skonczonych z hp adaptacja.
Uzyty algorytm genetyczny jest zgodny ze schematem (u+4), gdzie u=A. Potomkowie powstaja
w wyniku krzyzowania hierarchicznego, mutacji alleli oraz mutacji grup alleli.

Populacja poczatkowa sktadata sig¢ z 50 osobnikéw (¢=50).

Na Rys. 8.12 przedstawiony zostat najlepszy osobnik otrzymany po 50 epokach.

m

Il
|

Rys. 8.12 Najlepszy osobnik po 50 epokach.

Sktadowe platformy, na ktore dziatala najwigksza sila: $rodkowe oraz z przymocowanymi
stupami maja wigksza wysoko$¢ od pozostatych czgsci platformy. Stupy, na ktore dziatata
najwigksza sita posiadaja sktadowe o wigkszym polu przekroju poprzecznego (aby zapobiec
wyboczeniu).

Na Rys. 8.13 przedstawiony zostat ten sam osobnik wraz z zaznaczonymi warto$ciami naprezen.
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Rys. 8.13 Najlepszy osobnik po 50 epokach z zaznaczonymi wartoSciami naprezen.

Najwigksze moduty napr¢zen wystepuja w najnizszych sktadowych stupéw oraz w miejscach

potaczen pomigdzy sktadowymi o roznych przekrojach poprzecznych.
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9 Wnhnioski i dalsza praca

W pracy zaprezentowane zostaly wyniki badan, ktéorych glownym celem byto
rozszerzenie istniejacego modelu markowowskiego dla prostego algorytmu genetycznego
o dodatkowe operatory genetyczne: przesunigcie i permutacje. Na podstawie rozszerzonego
modelu markowowskiego wykazane zostaly istotne wtasnosci algorytmu, takie jak ergodycznosé
fancucha markowa opisujacego dynamike algorytmu genetycznego oraz zbiezno$¢ w sensie
zbiezno$ci miar. Udowodniono rowniez, ze prawdopodobienstwo osiagnigcia zadanej populacji z
danej populacji poczatkowej po skonczonej liczbie krokéw jest rowne jeden.

Powyzszy model markowowski jest podstawa do badania wlasnosci algorytmow
genetycznych bardziej ztozonych od prostego algorytmu genetycznego.

Za jego pomoca zamodelowano i1 otrzymano analogiczne wyniki teoretyczne dla
uzywanego w projektowaniu wspomaganym komputerowo algorytmu genetycznego z
hierarchicznym chromosomem. Dodatkowo w celu obliczenia efektywnego przystosowania oraz
prawdopodobienstwa, ze stworzone osobniki pasuja do schematu zastosowano rowniez drugie
podejscie - Mikroskopowa Teori¢ Schematow Poli’ego. Prezentowany algorytm genetyczny
bazujacy na hierarchicznym chromosomie zostal zaimplementowany w jezyku C++. Poniewaz
aplikacja zostala zaprojektowana jako otwarta, moze by¢ stosowana do rozwiazywania wielu
réznorodnych probleméw optymalizacji. W pracy przedstawione zostaly rozwiazania dwoch
przyktadowych probleméw: optymalizacji ksztaltu platformy oraz projektowania krzeset.

Przedstawione w mojej pracy wyniki stanowia jedynie wstep do dalszej pracy nad
teorig algorytmoéw ewolucyjnych stosowanych w projektowaniu graficznym wykorzystujacym
struktury hierarchiczne. Prezentowany model markowowski dostarcza sposobu kodowania
struktur hierarchicznych za pomoca ciagow binarnych oraz modelowania hierarchicznych
operatoroOw genetycznych. Zastosowanie powyzszego modelu do znanych algorytmow
ewolucyjnych opartych na strukturach hierarchicznych umozliwi otrzymanie wynikow
teoretycznych dla tych algorytméw. W przysztosci prezentowany model zostanie zastosowany do
modelowania i badania wilasnosci algorytmow genetycznych bazujacych na grafach oraz na

grafach hierarchicznych.
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