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STRESZCZENIE

W niniejszej rozprawie doktorskiej przedstawiono Metod¢ AH — nowa heurystyczna
procedur¢ szacowania niepewnosci warto$ci parametrow, wyznaczanych w eksperymentach
wzbudzen kulombowskich. Analiza ksztalttu optymalizowanej funkcji celu wokot
znalezionego rozwiazania optymalnego odbywa si¢ jedynie w oparciu o probkowanie
przestrzeni zebrane podczas procesu przeszukiwania algorytmem genetycznym. Do jej

wykonania nie sg potrzebne zadne dodatkowe wywotania funkcji celu.

Stanowiacy cze¢s¢ Metody AH, autorski algorytm FLA (ang. Front-Line Algorithm) wskazuje
te punkty z repozytorium probkowania przestrzeni algorytmem genetycznym, ktore leza
najblizej miejsca przecigcia powierzchni funkcji celu z ptaszczyzna progowa, dla ktérej ma

by¢ przeprowadzona estymacja niepewnos$ci parametrow.

Metoda AH zostala opracowana do oceny jakosci wynikow pomiaréw wzbudzen
kulombowskich (COULEX) — eksperymentalnej techniki badania elektromagnetycznej
struktury jader atomowych. Moze by¢ potencjalnie zastosowana roéwniez do innych
probleméw programowania nieliniowego, w ktorych konieczna jest aproksymacja ksztattu

funkcji celu wokot znalezionego optimum.

Stowa kluczowe: wzbudzenia kulombowskie, struktura elektromagnetyczna jadra atomowego,

algorytmy heurystyczne, programowanie nieliniowe, estymacja niepewnosci pomiaru.



ABSTRACT

In the PhD thesis the AH Method is presented, i. e. new heuristic procedure to estimate
uncertainty of parameter values determination. The function shape analysis in direct vicinity
of the found optimal solution is based only on the space sampling collected during the optimization

process with genetic algorithm — no additional calls of the objective function are needed.

Constituting a part of AH Method, the original Front-Line Algorithm (FLA) indicates the points
from genetic algorithm sample repository, which lie closest to the cut of the objective function
surface with the threshold plane for which the parameter uncertainty estimation is to be

conducted.

AH Method has been developed for results quality validation of Coulomb excitation (COULEX)
measurements — experimental technique to study electromagnetic properties of nuclei. It can
be also potentially adapted to many other non-linear programming problems, where the

objective function shape approximation in direct vicinity of the found optimum is necessary.

Keywords: Coulomb excitation, electromagnetic properties of nucleus, heuristic algorithms,

non-linear programming, measurement uncertainty estimation.

ENGLISH TITLE

Method of results quality validation of Coulomb excitation experiments

with usage of genetic algorithm
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1. Wstep

Przedmiotem niniejszej rozprawy doktorskiej bylo zaprojektowanie oraz implementacja

nowej metody oceny jakosci wynikéw uzyskiwanych w eksperymentach fizyki jadrowe;j.

Pomiary wzbudzen kulombowskich sa technika badania elektromagnetycznej struktury jader
atomowych. Bezposrednim celem eksperymentow jest wyznaczenie, na podstawie zebranych
danych eksperymentalnych, optymalnego zestawu elementdéw macierzowych przejs$é
elektromagnetycznych migdzy stanami energetycznymi badanego izotopu. Posrednio

charakteryzuja one ksztatt jadra atomowego.

Do znajdowania optymalnych warto$ci powyzszych parametréw zaimplementowany zostat
algorytm genetyczny, ktory jako funkcji oceny uzywa testu x> zdefiniowanego jako
odstepstwo danych eksperymentalnych od wyliczen teoretycznych (przy uzyciu
proponowanego zestawu elementow macierzowych, ME). Do obliczania wartosci y*(ME)
standardowo stosuje si¢ sprawdzone od strony interpretacji fizycznych 1 stabilno$ci

numeryczne]j oprogramowanie GOSIA autorstwa dr. hab. Tomasza Czosnyki [10].

Mozliwo$¢ oszacowania niepewno$ci wyznaczenia wartosci elementow macierzowych jest

koniecznym elementem analizy danych do§wiadczalnych.

Gléwnym celem pracy byta prezentacja Metody AH, opracowanej do okreslania niepewno$ci
pomiaru  warto$§ci  elementow  macierzowych  wyznaczonych  przy  uzyciu
zaimplementowanego algorytmu genetycznego, tj. do analizy ksztattu funkcji celu wokot
znalezionego optimum. Przy pomocy analizy histogramowej, teorii grafow oraz statystyki
matematycznej wykazano, ze mozna w tym celu wykorzysta¢ probkowanie przestrzeni
rozwiazan przez algorytm genetyczny w procesie optymalizacji — nie sa potrzebne zadne

dodatkowe wywotania funkcji celu.

Aproksymacja ksztaltu funkcji celu wokét optimum jest wykonywana z wykorzystaniem
autorskiego algorytmu FLA (ang. Front-Line Algorithm). Wskazuje on punkty z repozytorium
probkowania przestrzeni algorytmem genetycznym lezace najblizej miejsca przecigcia
powierzchni y* z plaszczyzna progowa, dla ktorej przeprowadza sie estymacje niepewnosci

pomiarowej.

Stworzone narzedzia daja mozliwos¢ weryfikacji wynikow uzyskanych w przeprowadzonych

juz eksperymentach, jak rowniez utatwiaja analiz¢ danych z nowych pomiaréw.
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Opracowana heurystyczna metoda estymacji niepewnosci moze by¢ potencjalnie zastosowana
do innych probleméw programowania nieliniowego, gdzie konieczna jest aproksymacja

ksztattu funkcji celu wokot znalezionego optimum.

1.1. Tezy pracy

Tezy pracy sa nastgpujace:

* Mozliwe jest oszacowanie niepewnos$ci wyznaczenia warto$ci elementow
macierzowych w analizie danych z pomiarow wzbudzen kulombowskich w oparciu

jedynie o probkowanie przestrzeni rozwiazan przez algorytm genetyczny.

* Doktadno$¢ wyznaczenia niepewnosci przedstawiona Metoda AH jest porownywalna
z innymi metodami wykorzystywanymi do estymacji niepewno$ci warto$ci

parametrow, a czas niezbedny do wykonania obliczen jest znaczaco krotszy.

1.2. Uklad pracy

Zawarto$¢ pracy przedstawia si¢ nastgpujaco: W rozdziale 2. zaprezentowano metodg
wzbudzen kulombowskich, jako technike badania ksztattu jadra atomowego. Przedstawiono
proces analizy danych eksperymentalnych, w szczegdlnosci dotychczasowa metode analizy

danych.

W rozdziale 3. opisano zastosowana technik¢ optymalizacji — wyznaczanie wartosci
elementdéw macierzowych przy uzyciu algorytmu genetycznego. Zdefiniowano model
problemu, przedstawiono szczegdty budowy i implementacji algorytmu genetycznego oraz

program JACOB, realizujacy zadanie optymalizacji.

W rozdziatach 4. i 5. zaprezentowano Metod¢ AH. W rozdziale 4. znajduje si¢ opis modutu
przetwarzania wstgpnego oraz modutu analizy probkowania przestrzeni optymalizacyjnej, a w
rozdziale 5. przedstawiono estymacj¢ niepewnosci parametrow dla zadanej ptaszczyzny

progowej wraz ze schematem proponowanego algorytmu.

W rozdziale 6. opisano zastosowanie Metody AH do wyznaczenia niepewnosci w analizie

danych z pomiaru wzbudzenia kulombowskiego '**Ba.

W rozdziale 7. podsumowano zalety i wady zaproponowanego rozwiazania oraz zebrano

wnioski 1 wskazowki dla przysztych badan.
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2. Wzbudzenia kulombowskie

Metoda  wzbudzen  kulombowskich jest technika  eksperymentalnego  badania
elektromagnetycznej struktury jadra atomowego [2], [3]. Pozwala ona na wyznaczenie
zredukowanych elementéw macierzowych przejs¢ elektromagnetycznych pomigdzy stanami
jadrowymi. Dysponujac zestawem zredukowanych elementow macierzowych, opisujacych
strukture elektromagnetyczna badanego jadra, mozliwe jest, poprzez zastosowanie techniki
niewazonych energetycznie regut sum, okreslenie ksztaltu jadra atomowego (rozkladu

tadunku) indywidualnie dla kazdego stanu wzbudzonego [18].

Warto podkresli¢, ze metoda wzbudzen kulombowskich jest jedyna technika eksperymentalna
umozliwiajaca niezalezny od modeli jadrowych pomiar parametru trdjosiowosci jadra
atomowego [16], [17] i stanowi tym samym najlepsze narzedzie do badan nad ewolucja
1 koegzystencja ksztattu [32], [33], [49]. Pozwala ona réwniez wyznaczy¢ nie tylko warto$¢
bezwzgledna, ale rowniez znak elementoéw macierzowych. Znajomos$¢ znaku jest szczegdlnie
istotna przy wzbudzeniach wielokrotnych — pozwala uwzgledni¢ efekty interferencyjne

wynikajace z faz funkcji falowych poszczegoélnych stanéw wzbudzonych [50].

Metoda wzbudzen kulombowskich pozwala takze na bezposrednie wyznaczenie wartosci
elementow macierzowych dla r6znych multipolowos$ci, co stwarza mozliwos¢ weryfikacji
wspotczynnikow  zmieszania, zmierzonych metodami analizy rozktadow katowych

promieniowania gamma [25], [26], [44], [59].

Wreszcie, jedynie metoda wzbudzen kulombowskich mozna eksperymentalnie wyznaczy¢ wartosci
diagonalnych elementow macierzowych [62]. Poznanie struktury elektromagnetycznej stanowi wazny

element badan z zakresu fizyki jadra atomowego, prowadzacych do stworzenia modelu sit jadrowych.

Wzbudzenia kulombowskie pozwalaja, w sposob niezalezny od przyjetego modelu oddzialywan
silnych, wyznaczy¢ wiasciwosci elektromagnetyczne jader w stanach: podstawowym
i wzbudzonych. Jest to metoda pozwalajaca wyznaczy¢ parametry ksztattu jader
zdeformowanych kwadrupolowo (przyjmujacych ksztatt elipsoidy) [24], [37]. Umozliwia

rowniez badanie deformacji oktupolowej (ksztatt jader atomowych podobny do gruszki) [15].

Gloéwna trudno$¢ w modelowo-niezaleznej analizie danych eksperymentalnych stanowi duza
liczba zredukowanych elementow macierzowych, majacych wplyw na proces wzbudzenia ba-

danego jadra. Dla niektérych badanych obecnie przypadkdow, liczba ta moze przekraczac 100.
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Proces zmiany obsadzen standéw wzbudzonych w jadrze atomowym jest zjawiskiem
przewidywanym przez mechanikg¢ kwantowa [27]. Pelny kwantowy opis tego zjawiska jest
jednak bardzo skomplikowany i przez to nieefektywny w analizie danych z eksperymentoéw
wzbudzen kulombowskich. Stosowane jest przyblizenie poiklasyczne, ktore polega na opisie
ruchu rozpraszanych czastek metodami mechaniki klasycznej, natomiast zjawiska zachodzace
w uczestniczacych w reakcji jadrach sa badane metodami mechaniki kwantowej. Podejscie to

jest szczegdtowo przedyskutowane w monografii Aldera i Winthera [1].

Metoda wzbudzen kulombowskich jest z powodzeniem stosowana i rozwijana w Srodowiskowym
Laboratorium Cigzkich Jonéw Uniwersytetu Warszawskiego (SLCJ UW) [53]. Laboratorium
dysponuje cyklotronem U200P. Maksymalne dostgpne warto$ci energii wiazki siggaja

10 MeV na nukleon. Peten opis dziatania Warszawskiego Cyklotronu mozna znalez¢ w [42].

Badania metoda wzbudzen kulombowskich prowadzone sa na stanowisku eksperymentalnym
ze skonstruowang specjalnie do tego celu aparatura pomiarowa. Dzigki niej mozna obserwowac
zachowanie czastek jednego izotopu, rozpedzonych w akceleratorze i zogniskowanych w wiazke

skierowana na umieszczona wewnatrz aparatury tarcz¢ wykonang z innego izotopu [28].

2.1. Pomiar i zbieranie danych

2.1.1. Energia wiazki
Energig czastek przyspieszanych w cyklotronie wyznacza sig stosujac wzor:

2
%:K-(%) 2.1)

gdzie:

E — energia kinetyczna jonu [MeV],

A —liczba masowa [amu],

Q - tadunek przyspieszanego jonu,

K — charakterystyczna stata cyklotronowa, ktora w przypadku cyklotronu w SLCJ] UW

zawiera si¢ w przedziale: 120<K <160 w zalezno$ci od promienia wyprowadzenia wiazki.

Wzbudzeniem kulombowskim jadra atomowego nazywamy proces, w wyniku ktorego jadra
tarczy 1 pocisku oddziatuja ze soba jedynie za posrednictwem pola elektromagnetycznego —
krotkozasiggowe sity jadrowe mozna zaniedbaé [45]. Proces ten zachodzi przy odpowiednio

duzej separacji powierzchni zderzajacych si¢ obiektow. Przyjeto, ze jadro tarczy i jadro
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pocisku oddziatuja czysto elektromagnetycznie, gdy odleglto$¢ najmniejszego zblizenia d,
miegdzy srodkami oddzialujacych obiektow jest wigksza niz:

d=125-(4"+ 4] + 5.0 [fn] (2.2)
gdzie:
A, —liczba masowa jadra pocisku,

A, —liczba masowa jadra tarczy.

Powyzsze wyrazenie nosi nazwe kryterium Cline’a [7]. Jest to empiryczna zalezno$¢, miedzy
liczbami atomowymi jader pocisku i tarczy, opisujaca minimalna odleglo$¢ (w femtometrach),

dla ktorej oddziatywania silne nie maja wptywu na obserwowane wzbudzenia.

Na tej podstawie mozna wyznaczy¢ warto$¢ maksymalnej dopuszczalnej energii wiazki
pocisku w zaleznosci od kata rozpraszania.

2,2, A+4,

1
E (6., =072 1+ (MeV |
max( CM) d 4, “in O (2.3)
( 2 )

gdzie:

Z, —liczba atomowa jadra pocisku,
Z, —liczba atomowa jadra tarczy,

0.,, — kat rozproszenia czastki w uktadzie srodka masy.

Energia ta jest najmniejsza w przypadku rozpraszania wstecznego, w ktorym jadro pocisku na
skutek oddziatywania kulombowskiego z jadrem tarczy zawraca, czyli zachowuje ten sam
kierunek, lecz zmienia zwrot na przeciwny. Dla rozpraszania wstecznego wartos¢
maksymalnej energii wiazki w funkcji parametrow jader pocisku 1 tarczy wynosi:

Z,-Z, A/ + A4,

y y [ MeV] (2.4)

E_=E [1807)=144-

max
2

Tradycyjnie energi¢ maksymalna dla rozpraszania wstecznego podaje si¢ jako progowa dla

eksperymentéw wzbudzen kulombowskich.

2.1.2. Eksperyment
Rozpedzona w akceleratorze wiazka ciezkich jonéw (nazywanych pociskami) jest
ogniskowana na umieszczonych w komorze pomiarowej jadrach innego pierwiastka (tarczy).

Badany izotop moze petni¢ rolg pocisku albo tarczy [19].
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Przedstawione na Rys. 2.1 oraz Rys. 2.2 stanowiska eksperymentalne zbudowane sa wokot
komory rozproszen konczacej tunel prozniowy prowadzacy wiazke z akceleratora.
Przelatujace blisko jader tarczy jadra pocisku oddzialuja elektromagnetycznie. Nastepuje

proces wzbudzenia stanéw jadrowych oraz wybicie jadra z tarczy.

Wzbudzone wskutek oddzialywan kulombowskich migedzy jadrami pocisku i tarczy, jadra
atomowe ulegaja deekscytacji. Emituja one kwanty promieniowania gamma o energiach
réwnych réznicom migdzy stanami wzbudzonymi w jadrze [50]. Typowy czas trwania tego
procesu wynosi od kilku do kilkuset pikosekund i jest znacznie dluzszy niz czas procesu

wzbudzenia, ktory jest rzedu 107" s.

Przyktadowy schemat poziomow energetycznych stanow wzbudzonych i podstawowych
pokazano na Rys. 2.4. Zawiera on rowniez wartosci energii kwantow emitowanych w czasie
deekscytacji oraz dla poszczegdlnych stanéw: wypadkowy moment pedu 1 parzystosc.
Szczegotowo jest to opisane w [48]. Dane potrzebne do zbudowania schematu pozioméw

mozna znalez¢ w [51].

2.1.3. Rejestracja danych eksperymentalnych

Do rejestracji powstatych w trakcie eksperymentu kwantow promieniowania gamma uzywa si¢
detektorow germanowych (vide Rys. 2.5). Natomiast rozproszone wskutek oddziatywan kulombo-
wskich czastki sa rejestrowane przy pomocy detektorow czastek (vide Rys. 2.6). Szczegdtowy

opis ich dziatania znajduje si¢ w [14]. Detektory sa rozmieszczone wzgledem osi wiazki.

Sygnaty z detektorow po pierwszej fazie wzmocnienia przez przedwzmacniacz umieszczony
blisko detektora sa przesytane do wzmacniaczy szybkich (r6zniczkujacych) oraz
wzmacniaczy spektroskopowych (calkujacych po dlugim czasie ksztaltowania). Celem
pierwszych jest pozyskanie, po dyskretyzacji sygnalu analogowego, informacji logicznej
o fakcie 1 czasie rejestracji. Informacja ta jest potrzebna do zbudowania logiki warunku
rejestracji zdarzen (ang. trigger condition). Celem drugich jest uzyskanie informacji na temat
energii zarejestrowanych czastek lub kwantéw gamma. Amplituda tak wzmocnionego sygnatu
jest przeksztalcana przetwornikami analogowo-cyfrowymi i zapisywana do pliku. Na Rys. 2.3

widoczne sa elektroniczne moduty pomiarowe uzywane w uktadzie OSIRIS-II.

Modut akwizycji danych zapisuje zdarzenia obserwowane za pomoca detektorow. Jako
zdarzenie rejestruje si¢ jednoczesne (w okreslonym oknie czasowym, np. 200 ns)

zaobserwowanie czastki oraz co najmniej jednego kwantu promieniowania gamma.
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Rys. 2.1 Schemat oraz zdjecie stanowiska pomiarowego OSIRIS-1I [57]

e delactor ;
- gamme detecior
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Rys. 2.3 Elektronika OSIRIS-II Rys. 2.4 Schemat pozioméw w jadrze "’Mo
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Rys. 2.7 Widmo promieniowania gamma [6]
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Rys. 2.8 Widma promieniowania gamma w zaleznosci od kqta rozproszenia [6]

W typowym eksperymencie wzbudzen kulombowskich w SLCJ UW rejestruje si¢ okoto

25-10° zdarzen. Zbiodr zdarzen jest przedmiotem dalszej analizy.

2.2. Analiza danych eksperymentalnych

Ze zbioru danych uzyskanych w opisanym pomiarze tworzone jest dyskretne widmo
promieniowania gamma, ktorego przyktad przedstawiono na Rys. 2.7. Jest ono dyskretna
funkcja energii zaobserwowanych kwantdw gamma w liczbe obserwacji. Dziedzina tej funkcji
jest kalibrowana, a nastgpnie przeksztalcana liniowo, aby odpowiadata energiom przej$¢ elektro-
magnetycznych. Pierwotnie sa to dane cyfrowe z detektorow. Rozdzielczo$¢ (dokltadnosé

dyskretyzacji) podyktowana jest rozdzielczoscia przetwornikow analogowo-cyfrowych.
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Widma promieniowania gamma mozna takze tworzy¢ zaleznie od kata rozproszenia czastek
(vide Rys. 2.8). Pozwala to na uwzglednienie w analizie zr6znicowania sity oddziatywania

zwiazanej z 16zna kinematyka procesu rozproszenia dla réznych katow rozproszenia pocisku.

Nategzenie promieniowania gamma niesie informacj¢ o procesie wzbudzenia, ktory w mechanice
kwantowej jest opisywany elementem macierzowym przejscia elektromagnetycznego pomiedzy
stanami w jadrze. Warto$¢ elementu jest zwigzana z prawdopodobienstwem przej$¢ migdzy

stanami wzbudzonymi w jadrze [1].

2.2.1. Charakterystyka danych podlegajacych analizie
Podstawa do dalszego procesu analizy sa:
* zaobserwowane w eksperymencie liczby zliczen w liniach widmowych
promieniowania gamma;
* parametry geometrii uktadu pomiarowego;
* struktura stanow wzbudzonych badanego jadra;

* informacje z wczedniejszych eksperymentow.

Aby we wlasciwy sposob interpretowaé obserwowane kwanty gamma, potrzebna jest
informacja o strukturze jadra atomowego, tzw. schemat poziomoéw. Zawiera on informacjg

o energiach stanéw wzbudzonych jadra, a takze ich spinach i parzystosciach (vide Rys. 2.4).

Dodatkowa informacj¢ stanowia dane znane w literaturze, uzyskane z innych typow
eksperymentow, na przyktad pomiary czasow zycia stanéw jadrowych. Podobnie jak
wspolczynniki zmieszania przej$¢ elektromagnetycznych oraz stosunki rozgalgzien, czasy
zycia sa wyrazane przez elementy macierzowe i1 stanowia niezalezne wigzy pozwalajace

ograniczy¢ przestrzen potencjalnych rozwiazan.

2.2.2. Cel analizy
2.2.2.a. Parametry zadania optymalizacyjnego
Szukane elementy macierzowe sa czgsto okreSlane przez specjalistow od analizy danych
eksperymentalnych jako:
* wektor / zestaw / zbidr elementéw macierzowych;
» albo wektor / zestaw / zbior parametrow.
Ze wzgledu na interdyscyplinarny charakter pracy okreslenia te beda stosowane jako

synonimy. Nalezy podkresli¢, ze termin ,wektor elementéw macierzowych” nie odnosi si¢ do
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wiersza (lub kolumny) z konkretnej jednej macierzy. Jest to, zdefiniowany przez fizykow

analizujacych dane eksperymentalne, zbioér uporzadkowanych, niepowiazanych ze soba

parametréw, okreslanych w fizyce kwantowej terminem ,.elementy macierzowe przejs$é
elektromagnetycznych pomigdzy stanami wzbudzonymi w jadrze atomowym”. Z punktu
widzenia informatyki jest to zestaw parametrow (liczb rzeczywistych), ktorych poszukiwanie

(sub)optymalnych wartosci stanowi zadanie optymalizacyjne.

2.2.2.b. Funkcja celu zadania optymalizacyjnego

Jako miar¢ dopasowania proponowanego wektora elementéw macierzowych do zmierzonych
danych do$wiadczalnych stosuje sie zmodyfikowany test y>. Pozwala on okresli¢, w jakim
stopniu wyliczenia teoretycznych modeli fizyki jadrowej dla proponowanych wartosci
elementow macierzowych odwzorowuja dane zebrane w eksperymencie. Poréwnania dokonuje
si¢ poprzez sumg kwadratow odstgpstw wielkosci wyliczonych na podstawie zatozen
modelowych od danych doswiadczalnych, unormowanych do doktadnos$ci pomiaru [9].

1 2
1, Z T(Cle,ldY;(ME)_Yi) T
1,1, k(1,.1,) Ok

2

XZ(ME)Z— +y Y-"(]j’ld’ME)—u(Je,ld) S S (2.5)
N T\ .1, u?(1,,1,)
w3 (a5 [ ME=d; |
. i n, O, |
gdzie:

ME — wektor elementdw macierzowych (ang. Matrix Elements),

N — liczba danych do$wiadczalnych (wszystkich intensywnosci przejs¢ vy,
wspolczynnikdw rozgatezien, czaséw zycia, wspotczynnikoOw zmieszania oraz
znanych elementéw macierzowych),

I, — liczba analizowanych eksperymentow,

I, — liczba detektoro6w promieniowania ¥,

Wi, — wagi dla poszczegdlnych zbiorow danych (osobno dla poszczegélnych
eksperymentéw oraz detektoréw promieniowania y ),

o — niepewnos$¢ pomiarowa (okres$lona dla kazdej danej osobno),

¢, ela — wspodlczynniki normalizacyjne,

Yo, Y* — obliczone oraz eksperymentalne intensywnosci linii y ,
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Y, — intensywno$¢ linii normalizacyjne;j,

”(I el d) — tzw. ,upper limit” - jest to stosunek intensywnosci najstabszej linii mozliwe;
do zaobserwowania w eksperymencie do intensywnos$ci linii normalizacyjne;.
Wprowadza si¢ go, aby unikna¢ rozwiazan zawierajacych za duze elementy
macierzowe, dla przejs¢, ktore nie sa obserwowane w pomiarze,

w — wagi dla poszczegolnych wielko$ci spektroskopowych,

d,d’ — obliczone oraz eksperymentalne wielkosci spektroskopowe.

W tradycyjnym tescie y?, okreSlona we wzorze (2.5) statystyke najmniejszych kwadratow
normalizuje si¢ wzgledem liczby stopni swobody (czyli do liczby danych pomniejszona
o liczbe parametréw). W analizie danych z pomiaréw wzbudzen kulombowskich takie
podejscie jest niemozliwe, poniewaz poszczegdlne elementy macierzowe maja bardzo rozny
wplyw na proces wzbudzenia i deekscytacji. Liczba stopni swobody jest nieznana z uwagi na
wystgpowanie w opisie elementow macierzowych majacych zaniedbywalny wpltyw na wynik
oraz wzajemna korelacjg elementéw. Z tego powodu we wzorze (2.5) stosuje si¢ normalizacj¢
wzgledem liczby wszystkich danych do$wiadczalnych (zmierzonych intensywnos$ci przejsé,
czasOw zycia, stosunkow rozgalgzien, wspotczynnikdw zmieszania). W granicy duzej liczby

danych oba sposoby normalizowania sa rOwnowazne [8], [46].

Warto$¢ oczekiwana tradycyjnego testu ¥, znormalizowanego do liczby stopni swobody,
wynosi 1. W analizie danych z pomiaréw wzbudzen kulombowskich uznana za optymalna
(minimalnga) warto$¢ y* zazwyczaj jest zblizona do jednosci — jako suma liczb nieujemnych
jest liczba nieujemna, a z praktyki eksperymentalnej wynika, Zze nie przekracza liczby 2. Na
potrzeby niniejszej pracy zaklada sig, ze dla dowolnej analizy danych z pomiarow wzbudzen

kulombowskich:

min | x*(ME)) € (0,3) (2.6)

2.2.2.c. Cele analizy danych
Bezposrednimi celami analizy danych z pomiarow wzbudzen kulombowskich sa:

* znalezienie takiego zestawu elementéw macierzowych przejs¢ elektromagnetycznych
pomigdzy stanami wzbudzonymi w badanym jadrze, ktory z mozliwie duza
doktadno$cia pozwala odtworzy¢ procesy wzbudzenia i deekscytacji obserwowane
w eksperymencie. Jest to tozsame ze znalezieniem minimum opisanego powyzej

testu x* rozumianego jako funkcja, ktorej argumentami sa elementy macierzowe;
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Wyznaczony wektor elementéw macierzowych moze poprzez Metode Kwadrupolowych

Niezmiennikéw Rotacyjnych [18] stuzy¢ do wyznaczenia parametrow ksztattu jadra

oszacowanie

wyznaczenia elementéw macierzowych na podstawie zebranych danych doswiadczalnych.

Jest ono tozsame z okreSleniem ksztattu powierzchni funkcji y*> w bezpo$rednim

niepewnosci

pomiaru poprzez

ocen¢ doktadnosci

otoczeniu znalezionego optymalnego wektora elementow macierzowych.

dokonanego

atomowego, a $cislej jego tadunku w poszczegdlnych stanach wzbudzonych i podstawowym.

2.2.3. Dotychczasowa metoda analizy

2.2.3.a. Schemat analizy danych

Schemat poprzedniego procesu analizy danych doswiadczalnych zawiera Rys. 2.9.
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Rys. 2.9 Dotychczasowa metoda analizy danych eksperymentalnych

W doswiadczeniu fizycznym bezposrednio mierzy si¢ intensywnosci przejs¢ elektro-
magnetycznych migdzy stanami wzbudzonymi jadra w zaleznos$ci od kinematyki rozproszenia
(kwanty promieniowania y) [29], [30]. Schemat poziomdw jest juz z reguly znany. W analizie

danych mozna porownywac takze inne wielkosci spektroskopowe znane z wczesniejszych

eksperymentow: czasy zycia, stosunki rozgatezien, wspotczynniki zmieszania.
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Wiasciwe obliczenia poprzedza przygotowanie zbioru danych wejsciowych. Ze wzgledu na ich
duza ilos¢ jest to zadanie skomplikowane. W szczegolnosci od sposobu zdefiniowania geometrii

uktadu eksperymentalnego znaczaco zalezy czas trwania obliczen.

Nastepnie poszukuje sig takiego zestawu elementéw macierzowych ME, dla ktérego opisana
w poprzednim punkcie warto$¢ y*(ME) jest najmniejsza. Dla znalezionego optymalnego
wektora elementow macierzowych szacuje si¢ niepewno$ci ich wyznaczenia. Stosujac

Kwadrupolowe Reguly Sum okresla si¢ rozktad tadunku elektromagnetycznego badanego jadra.

2.2.3.b. Program GOSIA

Podstawowym narze¢dziem do analizy danych z pomiarow wzbudzen kulombowskich jest
Program Kanalow Sprzgzonych z minimalizacja Metoda Najmniejszych Kwadratow — GOSIA
[9]. Napisany on zostal we wspoOlpracy polsko-amerykanskiej w Rochester w latach 80.
ubiegtego wieku. Autorami sa Tomasz Czosnyka, Douglas Cline i Ching-Yen Wu [10]. Przez

kolejne dziesigciolecia, program byt wielokrotnie udoskonalany i rozbudowywany.

Ma on rozbudowana funkcjonalno$¢ i znajduje szerokie zastosowanie w calym procesie
analizy danych z pomiarow wzbudzen kulombowskich (np. we wspomnianym powyzej
przygotowaniu danych wejsciowych) [11]. Zagadnienia te jednak nie stanowia czgsci
niniejszej dysertacji 1 dlatego nie beda szerzej przedstawiane. Istotne z punktu widzenia
niniejszej pracy sa zawarte w programie GOSIA procedury: poszukiwania optymalnego

wektora elementdw macierzowych oraz estymacji niepewnos$ci pomiaru.

Dla zadanego wektora elementow macierzowych, program GOSIA rozwiazuje numerycznie
rownanie wzbudzenia, uzyskujac obsadzenia poszczegolnych stanow wzbudzonych. Majac
populacj¢ standéw 1 powtdrnie korzystajac z zestawu elementow macierzowych oraz danych
o potozeniu i geometrii detektorow kwantow vy, oblicza intensywnosci przej$¢ migdzy stanami
wzbudzonymi w badanym izotopie. Obliczone wartosci sa porownywane ze zmierzonymi za

pomoca opisanego powyzej testu x>

Jesli porownanie wielko$ci wyznaczonych na podstawie modeli teoretycznych z warto§ciami
zmierzonymi jest niezadowalajace, wowczas modyfikuje si¢ wejsciowy zestaw elementow
macierzowych. Cala procedur¢ powtarza si¢ az do uzyskania zadowalajacej zgodnosci

obliczen z pomiarami.

22



2.2.3.c. Szukanie optymalnego wektora elementow macierzowych
Opisana procedura stanowi klasyczny przyktad zadania optymalizacyjnego (minimalizacji),
w ktorym dla wejSciowego zestawu parametréw (wektora elementow macierzowych ME)

wyznaczana jest warto$¢ funkcji celu y*(ME).

zestaw elementow rocedura wyznaczania ., .
' %ﬁ p Mg ; H warto$é XZ(M)
macierzowych wartosci x2(M)

Rys. 2.10 Schemat wyznaczania wartosci funkcji celu

W programie GOSIA zaimplementowano gradientowa metode¢ poszukiwania optymalnego
wektora elementow macierzowych. Metody gradientowe maja charakter przeszukiwania
lokalnego, wrazliwego na utknigcie w minimum lokalnym. Kluczowe jest wskazanie takiego
poczatkowego wektora elementdw macierzowych, ktory lezy w basenie przyciagania

globalnego minimum funkcji .

Metoda wskazywania poczatkowego wektora elementéw macierzowych opiera si¢ w na:

* wynikach wcze$niejszych eksperymentow wzbudzen kulombowskich;

* przewidywaniach wynikajacych z modeli teoretycznych (model rotacyjny [4], model
Dawydowa-Filipowa [12], model Dobaczewskiego-Rochozinskiego-Srebrnego [13]);

* wyznaczonych eksperymentalnie stosunkach intensywnosci oraz wspotczynnikach zmieszania;

* wiedzy fizykéw prowadzacych analiz¢ danych eksperymentalnych;

* technice multi-startu — wielokrotnym przeprowadzaniu minimalizacji metoda gradientowa
dla punktéw startowych lezacych w réznych miejscach przestrzeni rozwiazan;

* sztucznym zawgzaniu przestrzeni rozwiazah dopuszczalnych poprzez proby wprowa-
dzania a priori korelacji migdzy poszczegdlnymi parametrami i przeprowadzaniu

wstepnego procesu optymalizacji dla zmniejszonej liczby parametréw.

Wszystkie te zabiegi maja na celu zwigkszenie prawdopodobienstwa trafienia w obszar
przyciagania globalnego minimum. Sa jednak obciazone nast¢pujacymi wadami:
* duza czasochtonnos¢ recznie sterowanego procesu optymalizacji,
* brak pewnosci, ze znalezione rozwiazanie jest globalnie optymalne;
» zakres stosowalno$ci ograniczony jedynie do przypadkow eksperymentalnych,
w ktorych jest: mata liczba szukanych elementow macierzowych albo duza liczba

danych w literaturze dotyczacych badanego izotopu.
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2.2.3.d. Rozwoj fizyki eksperymentalnej oraz narzedzi do analizy danych

Program GOSIA powstal ponad 30 lat temu. Przez wiele lat zaimplementowana w nim
metoda gradientowa byla wystarczajaca. Jednakze stanowiska eksperymentalne fizyki
jadrowej (w tym stuzace do pomiaru wzbudzen kulombowskich) sa wciaz rozbudowywane na
catym $wiecie. Lawinowo wzrosta ilo§¢ danych podlegajacych analizie w poszczegdlnych

eksperymentach.

Z jednej strony daje to mozliwos¢ eksperymentalnego zmierzenia wielu nowych wartosci,
ktore wezesniej byty jedynie przewidywane teoretycznie'. Dla techniki pomiarow wzbudzen
kulombowskich jest to np. badanie jader izotopdéw silnie zdeformowanych, wyznaczanie
parametrow wysokospinowych stanéw wzbudzonych. Z drugiej stwarza to nowe wyzwania
dla technik analizy danych. W szczeg6lnosci liczba elementow macierzowych, ktére mozna

wyznaczy¢ w oparciu o dane eksperymentalne réwniez znaczaco wzrosta.

Z tego powodu konieczne okazato si¢ uzycie adaptacyjnej metody poszukiwania optymalnych
elementow macierzowych. W ramach pracy magisterskiej zaproponowalem implementacj¢
algorytmu genetycznego do analizy danych z pomiaréw wzbudzen kulombowskich [87].
Algorytm ten, wraz z graficznym interfejsem uzytkownika, zostal znaczaco rozbudowany
1 udoskonalony w ramach niniejszej pracy doktorskiej. Modyfikacje zostaly szczegdtowo

opisane w nastgpnym rozdziale.

Uzycie algorytmu genetycznego znaczaco usprawnito proces wyznaczania elementow
macierzowych w oparciu o dane zebrane w trakcie eksperymentu. Procedura ta stanowi
jednak jedynie czg$¢ analizy danych z pomiaréw wzbudzen kulombowskich. Pomaga przy
zautomatyzowanym przeszukiwaniu przestrzeni rozwiazan. Pozostatle elementy analizy
(np. przygotowywanie danych wejSciowych) sa nadal realizowane z wykorzystaniem

funkcjonalno$ci programu GOSIA.

Wyznaczanie wartosci y’ dla zadanego wektora elementow macierzowych zostato
pozostawione programowi GOSIA — wywolywanemu jako zewngtrzny proces z poziomu
aplikacji z zaimplementowanym algorytmem genetycznym. Decyzja ta zostata podjgta na
podstawie sugestii fizykow zajmujacych si¢ analiza danych z pomiaréw wzbudzen

kulombowskich. Przemawiaja za nia nastgpujace argumenty:

1 Jednym z najbardziej znanych sukcesow fizyki do§wiadczalnej, bedacym nastgpstwem budowy nowych
i rozbudowy istniejacych stanowisk eksperymentalnych w ostatnich latach, jest eksperymentalne potwierdzenie
istnienia bozonu Higgsa [40] oraz [41], ktorego istnienie fizyka teoretyczna przewidywata od dziesigcioleci.
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* program GOSIA ma szerokie grono uzytkownikow, zajmujacych si¢ fizyka
eksperymentalng na $wiecie, ktorzy nie widza sensu w nauce nowego narzedzia do
kompleksowej analizy danych. Potrzebuja jedynie usprawnienia procesu szukania
wlasciwego wektora elementdw macierzowych;

* program GOSIA posiada bogaty zakres zastosowan w procesie analizy danych —
trudno bytoby go calkowicie zastapic;

* niezawodno$¢ i brak btedéw w kodzie programu GOSIA zostaly potwierdzone przez
30 lat jego uzytkowania. Nowa aplikacja zapewne potrzebowataby wielu lat testow,
zeby zyskac zblizony poziom zaufania wsrod uzytkownikows;

* program GOSIA jest napisany w jezyku FORTRAN. Szybko$¢ dziatania jezyka
niskiego poziomu oraz wysoka optymalizacja kodu sa praktycznie nie do osiagnigcia
W jezyku wyzszego poziomu, takim jak jezyk C++;

* przepisanie na C++ jedynie modutu obliczajacego warto$¢ y* jest niemozliwe ze
wzgledow technicznych. Wyznaczenie warto$ci y* jest zalezne od wielu innych
moduléw 1 niemozliwym jest jego ,,wydzielenie”.

Z tych samych powodow ostateczna wersja algorytmu genetycznego, przedstawiona
W niniejszej pracy, korzysta z programu GOSIA jako ,.czarnej skrzynki” do wyznaczania

warto$ci > (ME).

2992

2.2.3.e. Procedura ,,szybkiej aproksymacji
Osobnego omdwienia wymaga zaimplementowana w programie GOSIA metoda tzw. szybkiej
aproksymacji warto$ci %> w oparciu o zadany wektor elementow macierzowych.
Ta opracowana przez Tomasza Czosnyke¢ procedura jest nowatorska z punktu widzenia
uzytego w niej przyblizonego modelu opisu wzbudzenia, deekscytacji, rozpraszania czastek

oraz szacowania energii zarejestrowanych kwantéw promieniowania y.

Aproksymacje polegaja w szczegdlnosci na:

» zastapieniu doktadnej kalkulacji procesow wzbudzenia i deekscytacji ich szybkim, ale
wystarczajaco precyzyjnym przyblizeniem — w szczego6lno$ci przez pomijanie tych
elementow, ktore wnosza mniejszy ilosciowo wkiad w numeryczne odtwarzanie proceséw;

* pominigciu poprawki relatywistycznej (ang. recoil-velocity correction) w opisie

rozpraszania czastek 1 kwantOw promieniowania vy;

2 W srodowisku uzytkownikéw programu GOSIA okreslenie ,,szybka aproksymacja” jest uzywane jako nazwa

wiasna dla okreslenia tej konkretnej procedury. Dlatego w tej pracy to okreslenie bedzie réwniez tak rozumiane.
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* zastapieniu catkowania po zaleznych od eksperymentu katach rozproszen i zakresach
energii bombardujacych czastek przez wyznaczenie wartosci catki z wykorzystaniem

warto$ci srednich.

Procedura szybkiej aproksymacji stwarza mozliwo$¢ szybszej eksploracji przestrzeni
rozwiazan i stosowania doktadnych obliczen jedynie w otoczeniu znalezionych potencjalnych
miejsc z globalnym minimum y*(ME). Uzytkownicy programu GOSIA szacuja, ze jej
zastosowanie przyspiesza obliczenia okoto 200-krotnie. Jednocze$nie niedoktadnosé
wyznaczenia wartosci y*(ME) jest szacowana na kilka do kilkunastu procent zaleznie od
danych doswiadczalnych (analizowanego eksperymentu) oraz miejsca w przestrzeni

parametréw, z ktdrego pochodzi proponowany wektor elementéw macierzowych.

2.2.3.f. Szacowanie niepewnoS$ci pomiaru

Ostatnim elementem, ktory wymaga omoOwienia jest dotychczasowa metoda szacowania
niepewnosci wyznaczenia elementéw macierzowych. Zaimplementowana w programie GOSIA
metoda ma charakter przyblizony. Prawdopodobna rzeczywista doktadno$¢ wyznaczenia elementow

macierzowych moze by¢ nieco gorsza, nie zostato to jednak w zaden sposob oszacowane.

Obliczanie niepewnos$ci przebiega w dwoch etapach. Najpierw wyznacza si¢ tzw. ,bledy
diagonalne” — niepewnos$ci uwzgledniajace wplyw zmian wybranego elementu macierzowego
na warto$¢ x%. W drugim etapie wyznacza si¢ niepewnos$ci elementow uwzgledniajac ich
wzajemne korelacje. Ten rachunek wykonuje si¢ jedynie dla elementow macierzowych

o matych ,,bl¢edach diagonalnych”.

Metoda sprowadza sie do przeprowadzenia przeciecia powierzchni y* plaszczyzna prostopadta
do osi wartosci funkcji celu na wysokosci + Al wzgledem znalezionej najmniejszej wartosci
(zazwyczaj przyjmuje si¢ Ah=1.0 [36]). Analiza ksztaltu otrzymanego konturu stanowi

metodg estymacji niepewnosci. Wymaga to wielu kolejnych obliczen wartosci funkcji celu.

Zaproponowana w tej pracy metoda szacowania niepewno$ci wyznaczonych elementow
macierzowych polega na wykorzystaniu do analizy ksztaltu niniejszego konturu probkowania
przestrzeni algorytmem genetycznym wokol znalezionego optimum. Zadne dodatkowe wywotania
funkcji celu nie sa konieczne. Mozliwe jest oszacowanie niepewnosci w zakresie dotychczas
stosowanym w analizie danych z pomiaréw wzbudzen kulombowskich. Metoda stwarza roéwniez
pewne mozliwo$ci rozszerzenia estymacji niepewnosci eksperymentalnej w przysztosci,
w szczegolnosci bardziej precyzyjnego wyznaczania korelacji miedzy poszczegdlnymi parametrami.
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Proponowana metodg mozna potencjalnie zastosowac do wielu innych zagadnien, dla ktoérych
po wyznaczeniu (sub)optymalnego zestawu parametrow konieczna jest estymacja

niepewnosci tego wyznaczenia.

2.3. Whnioski

Opisana w tym rozdziale technika eksperymentalnego badania elektromagnetycznej struktury

jadra atomowego, to zadanie stawiajace szereg wyzwan.

Z jednej strony wymagania narzucane stanowisku eksperymentalnemu 1 elektronicznemu
systemowi akwizycji danych stwarzaja konieczno$¢ pracy na sprzecie mozliwie najwyzszej
klasy oraz konieczno$¢ wykorzystania go ,,na granicy” jego dokladnosci. Na szczgScie
technika pomiaréw wzbudzen kulombowskich jest z sukcesami rozwijana od kilkudziesigciu
lat [5], [21], [22], [23], [52], [58], [60], [64], [65]. Zajmujacy si¢ nia fizycy eksperymentalni

dobrze radza sobie z tymi wyzwaniami.

Z drugiej strony, ze wzgledu na ciagly rozwdj stanowisk eksperymentalnych na catym
swiecie, ilos¢ danych pozyskiwanych w kazdym eksperymencie rosnie [31], [34], [38], [39],
[43], [47], [61], [63], [67]. Stwarza to nowe wyzwania dla procesu analizy danych
eksperymentalnych — zaré6wno w zakresie zlozono$ci obliczeniowej, jak i konieczno$ci

poszukiwania oraz wdrazania nowych metod numerycznych.

Jednym z podstawowych narzedzi do analizy danych z pomiaréw wzbudzen kulombowskich
jest Program Kanalow Sprzgzonych z minimalizacja Metoda Najmniejszych Kwadratow
GOSIA. Ma on bogata funkcjonalno$¢ i jest wykorzystywany na wielu etapach analizy
danych eksperymentalnych. Mimo Ze powstal ponad 30 lat temu, wciaz dobrze speinia

stawiane przed nim oczekiwania.

Jedynym wyzwaniem, z ktérym program GOSIA radzi sobie coraz gorzej, jest wyznaczanie,
w oparciu o zebrane dane eksperymentalne, warto$ci elementéw macierzowych przejsé

elektromagnetycznych migdzy stanami wzbudzonymi w badanym izotopie.

Ze wzgledu na postgp technologiczny, mozliwe staje si¢ badanie bardziej zlozonych
przypadkéw fizycznych i (co za tym idzie) wyznaczanie wigkszej liczby elementow
macierzowych w jednym eksperymencie. Dotychczasowa technika przeszukiwania
przestrzeni rozwiazan metoda gradientowa jest z oczywistych wzgleddéw narazona na

utknigcie w minimum lokalnym. Z uwagi na rosnaca liczb¢ wymiaréw (liczbg elementow
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macierzowych), stosowane metody radzenia sobie z tym problemem (staranne dobierania
punktu startowego, multi-start) nie sa juz wystarczajace. Konieczne okazato si¢ uzycie
inteligentnej metody wyznaczania rozwiazania globalnie optymalnego oraz opracowania
powiazanego z niag nowego algorytmu estymacji niepewno$ci wyznaczania warto$ci

elementow macierzowych w oparciu o dane eksperymentalne.

W SLCJ UW? rozpoczeto poszukiwania lepszej metody przeszukiwania przestrzeni wartosci
y*. Podjeta przeze mnie wspotpraca z SLCJ UW zaowocowata stworzeniem aplikacji JACOB,
ktora wykorzystywala do minimalizacji algorytm genetyczny z reprezentacja binarna.
Opracowana nowa technika analizy danych z pomiaréw wzbudzen kulombowskich byta
prezentowana na europejskiej konferencji ,, EURISOL-EURONS Town Meeting” w 2007 roku
[86]. Zastosowanie algorytmu genetycznego do analizy wzbudzen kulombowskich zostato
przedstawione na migdzynarodowej konferencji ,,GOSIA Workshop 2008 [54], [55], [56],
[66]. Stosowany wowczas do analizy danych eksperymentalnych algorytm genetyczny zostat
znaczaco rozbudowany (m. in. o reprezentacj¢ rzeczywista, lepsze operatory genetyczne,

modut akwizycji punktow z przestrzeni x*). Szczegoly przedstawiono w rozdziale 3.

Celem pracy doktorskiej bylo opracowanie nowej metody estymacji niepewnosci
wyznaczenia elementéw macierzowych w oparciu o dane zebrane w eksperymencie
fizycznym. W nowej metodzie do szacowania niepewnosci wykorzystywane jest jedynie
probkowanie przestrzeni rozwiazan algorytmem genetycznym, zebrane w postaci
repozytorium punktow podczas procesu minimalizacji. Szeroka dyskusja nad mozliwoscia
takiego ,,powtornego” wykorzystania tych danych oraz doglgbna prezentacja opracowane]
metody estymacji niepewnosci wyznaczenia optimum przez algorytm genetyczny, stanowi

tre$¢ kolejnych rozdziatow.

3 Migjsce to jest nieprzypadkowe. Tutaj az do swojej przedwczesnej $mierci w 2006 r. pracowat i kierowat
grupa badawcza zajmujaca si¢ Wzbudzeniami Kulombowskimi Tomasz Czosnyka — autor programu GOSIA.
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3. Wyznaczanie optymalnego zestawu elementow
macierzowych przy uzyciu algorytmu genetycznego

Ewolucja jest naturalnym procesem optymalizacyjnym, ktérego celem jest poprawa zdolnosci

przetrwania organizmu (badZz zbioru organizm6éw) Ww nieustannie zmieniajacym si¢

srodowisku. Idea ewolucji stanowi jeden z paradygmatdw biologii.

Po raz pierwszy koncepcje¢ dziedziczenia cech nabytych (ang. acquired traits) postulowat
Jean-Baptiste Lamarck (1744 — 1829). Twierdzil on, ze podczas swojego zycia osobniki
adaptuja si¢ do srodowiska poprzez zmiang zestawu cech fizycznych organizmu. Nast¢pnie
przekazuja tak wyksztatlcone cechy potomstwu, ktére kontynuuje proces przystosowania.
Metoda adaptacji miala polega¢ na wykorzystywaniu cech uzytecznych oraz eliminacji tych

juz niepotrzebnych.

Charles Darwin uwazany jest za ojca teorii ewolucji‘. Sformutowatl on zaréwno teori¢ doboru
naturalnego (ang. natural selection) jak 1 zbidr zasad okreslajacych reguty dziedziczenia. Jego
teori¢ mozna przedstawi¢ nastepujaco: w srodowisku z ograniczona ilo$cia zasobow 1 stabilnymi
populacjami gatunkéw kazdy osobnik konkuruje z innymi o przetrwanie. Osobniki
posiadajace najlepsze cechy maja najwigksze szanse na przezycie i przekazanie swoich genéw
potomstwu. W ten sposob pozadane (lepsze) cechy sa dziedziczone przez kolejne pokolenia
1z czasem staja si¢ dominujace w catej populacji. Darwin postulowat rowniez, ze w procesie
tworzenia potomka pewne losowe wydarzenia moga réwniez powodowaé zmiany w jego

cechach. Tak pojmowany proces mutacji wptywa na szanse potomka na przetrwanie.

Ewolucje, jako proces doboru naturalnego dotyczacy losowo wybranej populacji osobnikdw,
mozna postrzega¢ jako przeszukiwanie przestrzeni mozliwych wartosci, sktadajacych si¢ na
struktur¢ rozwiazania. W tym sensie jest ona algorytmem stochastycznego poszukiwania
optymalnego osobnika (rozwiazania danego problemu) [69]. W takim procesie nalezy wyrdznic:

* forme¢ kodowania cech (genotyp osobnika). Dla wigkszo$ci organizmow jest to
tahcuch DNA, a w przypadku symulacji komputerowej jest to dowolna forma
reprezentacji cech osobnika (np. tancuchy bitow, liczby rzeczywiste, drzewa);

» zestaw cech rozwiazania wynikajacy z jego struktury (fenotyp osobnika). W srodowisku
naturalnym jest to forma fizyczna jaka przybiera osobnik, a w komputerowym

rozwiazanie nalezace do dziedziny funkcji celu;

4 Niezaleznie od Charlesa Darwina, podobna koncepcj¢ zaproponowat Alfred Wallace.
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* metodg oceny zdolno$ci osobnika do przetrwania. W §wiecie rzeczywistym weryfikacje
stanowi samo zycie 1 mozliwo$¢ przekazania genow potomstwu. W implementacji
maszynowej konieczne jest zdefiniowanie funkcji oceny (miary dostosowania);

* metode wyboru (inicjalizacji) populacji startowe;j;

* oddziatujace na populacjg operatory genetyczne: selekcja, krzyzowanie 1 mutacja.

Obliczenia ewolucyjne [68] sa w istocie forma przeniesienia procesu ewolucji do modelu
komputerowego. Kluczowymi elementami sa: koncepcja doboru naturalnego, przetrwanie
najlepiej przystosowanych osobnikow oraz reprodukcja. Poszczegdlne implementacje
maszynowe daleko odbiegaja od pierwotnej koncepcji naturalnej ewolucji gatunkdéw. Stanowi
ona jedynie inspiracjg, punkt wyjscia oraz zrodtostow dla nazw poszczegoélnych elementow

formutowanych algorytmow.

John Henry Holland jest powszechnie uwazany za prekursora obliczen ewolucyjnych. W literaturze
mozna znalez¢ pojedyncze wczesniejsze publikacje na ten temat. Jednak to Holland spopula-
ryzowal ide¢ algorytmoéw genetycznych jako inspirowana natura metodg optymalizacyjna [70],
[71]. Dzisiaj uznawana za kanoniczna posta¢ algorytmu genetycznego charakteryzowata sig:

* Dbinarna reprezentacja osobnikows;

» selekcja proporcjonalna;

* krzyzowaniem jednopunktowym;

* mutacja o statym niskim prawdopodobienstwie.
Taka implementacja algorytmu genetycznego moze by¢ uznana za uproszczong, potencjalnie

niedostrojong do specyfiki problemu.

Przedstawiony w tym rozdziale algorytm genetyczny [76], [77] do analizy danych z pomiaréw
wzbudzen kulombowskich zostal wyposazony w mozliwos¢ zarowno reprezentacji binarnej
jak 1 rzeczywistej. Szeroki wachlarz sparametryzowanych operatorow genetycznych oraz
mozliwo$¢ dostosowywania charakterystyki funkcji oceny zaleznie od aktualnie
analizowanych danych eksperymentalnych stwarzaja uniwersalne narzgdzie automatyzujace
proces poszukiwania w przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych optymalnego zestawu

elementéw macierzowych.

W punkcie 3.1 zdefiniowano problem optymalizacyjny, przedstawiono model problemu oraz
przeprowadzono probe klasycznego rozwiazania. Punkty 3.2 oraz 3.3 zawieraja szczegdlowy

opis zaimplementowanego algorytmu genetycznego. W punkcie 3.4 omdéwiono program
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JACOB - aplikacje¢ implementujaca algorytm genetyczny i udostgpniajaca graficzny interfejs
uzytkownika dla procesu optymalizacji. Punkt 3.5 przedstawia schemat analizy danych

z pomiarow wzbudzen kulombowskich z wykorzystaniem algorytmu genetycznego.

3.1. Analiza problemu

Niniejszy punkt opiera si¢ na informacjach przedstawionych w rozdziale 2., szczegélnie

w punktach 2.2.2. oraz 2.2.3.

Tradycyjnie stosowana w programie GOSIA metoda eksploracji przestrzeni rozwiazan
dopuszczalnych byla metoda gradientowa. Miala ona szereg zalet takich jak: prostota uzycia,
niska ztozono$¢ obliczeniowa, czy mate wymagania sprzgtowe. Posiadata jednak rowniez
istotne wady: znajdowane rozwiazanie bylo jedynie lokalnie optymalne, co implikowato
koniecznos¢ szczegdlowego uzasadniania poprawnosci uzyskanego wyniku od strony fizyki
teoretycznej; waski zakres stosowalnosci (jedynie do prostych przypadkéw); duzy stopien
skomplikowania procesu optymalizacji (proponowanie ,dobrego” punktu startowego,

wielokrotne powtarzanie procedury optymalizacyjnej).

Zastosowane podejscie ewolucyjne zasadniczo ro6zni si¢ od stosowanej metody gradientowe;.
Gloéwne roznice zestawiono w Tabeli 3.1. Porownanie pokazuje, dlaczego algorytm
genetyczny usprawnia proces wyszukiwania optymalnego zestawu elementow macierzowych
w oparciu o dane zebrane w eksperymencie fizycznym. Procedura jest bardziej
zautomatyzowana. Wykonanie stochastycznego przegladu calej przestrzeni rozwiazan
upraszcza uzasadnianie poprawno$ci uzyskanego wyniku od strony fizyki teoretyczne;j.
Zebrane w procesie optymalizacji probkowanie przestrzeni rozwigzan moze by¢ nastgpnie
wykorzystane do analizy ksztattu funkcji celu blisko znalezionych miniméw w tym minimum

globalnego — czyli do estymacji niepewnosci pomiaru.

Podej$cie Ewolucyjne Metoda Gradientowa
wybor miejsca startu populacja (zbiér punktoéw) dla pierwszego punkt startowy jest proponowany
pokolenia jest losowana w obrgbie calej przez osobg prowadzaca analizg

przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych (mozna | danych

réwniez wykorzysta¢ wiedzg ekspercka)

informacja przetwarzana | na podstawie potozenia calej populacji na podstawie przetwarzanego punktu
w kazdym kroku rozwigzan oraz wartosci ich funkcji oceny wyznaczony jest wektor gradientu
procesu tworzone jest kolejne pokolenie i proponowany kolejny punkt
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Podej$cie Ewolucyjne Metoda Gradientowa

forma przetwarzanej stochastyczna. Wartosci probabilistyczne deterministyczna. Oparta na
informacji oparte na warto$ciach funkcji oceny dla wektorze gradientu aktualnie
poszczegodlnych rozwigzan oraz czg¢§ciowo przetwarzanego punktu

losowe (np. operator mutacji)

zakres przetwarzanej w kazdym pokoleniu (iteracji procesu) poszukiwanie optymalnego rozwia-
informacji mozliwe jest wlaczenie do nastgpnego pokolenia | zania jest ograniczone do hiper-

rozwiazania z dowolnego miejsca przestrzeni | doliny, w ktorej lezy punkt startowy

zbiezno$¢ algorytmu algorytm zaggszcza probkowanie przestrzeni | algorytm zatrzymuje sig po
rozwigzan w miejscach o lepszych znalezieniu lokalnego minimum
warto$ciach funkcji oceny. W granicy liczby
wywotan automatycznie odnajduje wszystkie

minima, w tym globalne

charakter przeszukiwania | globalny lokalny

przestrzeni rozwiazan

metoda przeszukiwania | elastyczna: stata:
przestrzeni rozwiazaf * zalezna od operatorow genetycznych; * w pelni okreslona;
* umozliwia zmiang operatoré6w oraz ich * oparta na wektorze gradientu
parametrow w trakcie pracy algorytmu; aktualnie przetwarzanego punktu

* daje to szansg na dostrajanie algorytmu

zaleznie od potrzeb

Tabela 3.1 Porownanie podejscia ewolucyjnego i metody gradientowej.

3.1.1. Definicja problemu

Zadanie optymalizacyjne jest sformutowane nastepujaco [81]: wyznaczy¢ taki wektor elementow
macierzowych (punktdow w przestrzeni rozwiazan), dla ktoérego wyliczona przy uzyciu
programu GOSIA warto$¢ x* bedzie najmniejsza. Z tego punktu widzenia program GOSIA

petni rolg ,,czarnej skrzynki” wyznaczajacej wartosci funkcji, ktorej minimum nalezy znalez¢.

wektor elementow

minimalizacja macierzowych ME wyznaczanie wartosci y2(ME)
z wykorzystaniem przy uzyciu
algorytmu genetycznego | Wartos¢ y’(ME) programu GOSIA

Rys. 3.1 Schemat procedury minimalizacyjnej

Funkgja y* jest multimodalna (posiada wiele miniméw). Jednoczesnie praktyka analizy danych ekspery-
mentalnych wskazuje na brak ostrych krawedzi na jej powierzchni, ale ,,gory”” pomigdzy minimami moga
by¢ bardzo wysokie. Topografia funkcji %> w przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych jest pofatdowana.
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Znalezienie minimum globalnego tej funkcji metodami tradycyjnymi jest trudne. Trudno$¢ ta
rosnie wraz ze wzrostem zlozonosci danych eksperymentalnych oraz liczba wymiardow

(elementdéw macierzowych) przestrzeni rozwiazan.

Stosowane dotychczas podejscie wykorzystywato do poszukiwan metode gradientowa.
Zadawany jako poczatkowy zestaw elementow macierzowych musiat by¢ starannie
wybierany przez fizykow jadrowych, doswiadczonych w analizie danych z pomiarow
wzbudzen kulombowskich. Nastgpnie proces minimalizacyjny musial by¢ wielokrotnie

powtarzany z innych punktéw startowych.

Element macierzowy jest liczba rzeczywista 1 zazwyczaj przyjmuje wartosci z przedziatu
[-20,20]. Dokfadny zakres zmiennosci kazdego parametru zdefiniowany jest w pliku
wejsciowym programu GOSIA. Plik ten jest analizowany réwniez przez aplikacje

implementujaca algorytm genetyczny, aby okresli¢ dziedzing funkcji celu.

Pozadana doktadno$¢ warto$ci parametru wynosi typowo 0.01 (do dwoch miejsc po
przecinku). Doktadno$¢ wzgledna ok. 0.025%. Gdy zakres zmienno$ci parametru zmniejsza
si¢, pozadana bezwzgledna doktadnos$¢ wyznaczanej wartosci zazwyczaj rosnie. Wynika ona
z jednej strony z doktadnosci danych eksperymentalnych, ktore obarczone sa niepewnoscia
pomiaru — wyznaczenie warto$ci elementéw macierzowych z wigksza dokladnoscia jest przez
to niemozliwe. Z drugiej strony elementy macierzowe stuza pdzniejszemu wyznaczeniu
parametréw ksztaltu jadra badanego izotopu. Okreslenie ich z mniejsza dokladno$cia

implikowaloby matq precyzj¢ ostatecznego wyniku eksperymentu.

Zaleznie od eksperymentu, w analizie danych z pomiaréw wzbudzen kulombowskich liczba

poszukiwanych elementow macierzowych wynosi od kilku do nawet kilkudziesigciu.

3.1.2. Model problemu

W celu skonstruowania modelu umozliwiajacego implementacj¢ algorytmu [78] nalezy okresli¢:
* reprezentacjg instancji problemu;
* funkcje celu;

» funkcje oceny.

Ponizej przedstawiono szczegoty kazdego z wymienionych aspektow algorytmu ewolucyjnego.
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3.1.2.a. Reprezentacja instancji problemu

W pierwszej wersji algorytmu genetycznego do analizy danych z pomiaréw wzbudzen
kulombowskich, zaprezentowanej w mojej pracy magisterskiej, stosowana byta reprezentacja
binarna. Na potrzeby rozprawy doktorskiej implementacja zostata rozszerzona o mozliwos¢
stosowania reprezentacji zmiennopozycyjnej (rzeczywistej). W aktualnej wersji programu
dostgpne sa obie reprezentacje, ktore charakteryzuja si¢ specyficznymi operatorami
genetycznymi. W celu powtornego wykorzystania probkowania algorytmu genetycznego do
estymacji niepewno$ci parametrow, zalecane jest stosowanie reprezentacji rzeczywistej.

Szczegotowo zostalo to omdwione w rozdziale 4.

W celu wyeliminowania ryzyka omytkowego stosowania reprezentacji binarnej zamiast
rzeczywistej, wybor pomigdzy reprezentacjami zostat pozostawiony jedynie na poziomie

modyfikacji i rekompilacji kodu zrédtowego.

Poniewaz poszukiwanym rozwiazaniem jest wektor elementéw macierzowych, niezaleznie od
metody reprezentacji poszczegdlnych parametrow (tancuch bitow albo liczba rzeczywista),

caly genotyp stanowi ciag genéw (wektor elementéw macierzowych).

—— keazdy prosfokaf fo:
o - T dadcuch bitdw albo liczha reeczywista

wektor parametréow (gendw)

Rys. 3.2 Budowa genotypu.

Reprezentacja binarna
W reprezentacji binarnej kazdy parametr rozwigzania reprezentowany jest przez ciag bitow
bedacy rezultatem dyskretyzacji oryginalnej wartosci rzeczywistej w oparciu o zakres
zmienno$ci parametru oraz liczbe bitow przewidzianych do jego reprezentacji. Zakres

zmiennos$ci parametru dzielony jest na przedziaty, ktorych liczba jest rowna liczbie r6znych

kombinacji -1. (2", gdzie n, to liczba bitdw przeznaczonych do reprezentacji parametru.)’®

Szeroko$¢ poszczegélnych przedziatow (interwaldw), na ktore podzielony jest zakres

zmiennoS$ci parametru wyraza si¢ wzorem [80]:

5 W ogdlnosci liczba bitdw przeznaczonych do reprezentacji poszczegdlnych parametréw moze by¢ rdzna.
W niniejszym projekcie pozadana doktadnosé rosnie, gdy zakres zmiennoéci parametru maleje. Z tego powodu
przyjeto jednakowa liczbg bitdw przeznaczonych do reprezentacji poszczegdlnych parametrow.
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range,
— (3.1

interval ; =
2"
gdzie:
interval — szeroko$¢ przedziatu,
range — zakres zmiennosci parametru,

n, — liczba bitow przeznaczonych do reprezentacji parametru,

i —identyfikator parametru.

Na przyktad dla parametru a , ktérego zakres zmiennosci wynosi [5.0,8.5], a liczba bitow

przeznaczonych do jego kodowania wynosi 3:

interval = 8.5-5.0 = 3.5 = 1
“ 21 7002

Lancuchy bitowe kodujace poszczegdlne wartosci parametru, przedstawione sa w Tabeli 3.2.

warto$¢ parametru 50 |55 |60 |65 [7.0 7.5 |80 |85

kodujacy ja tancuch bitow {000 |001 (010 [O11 [100 ([101 |110 (111

Tabela 3.2 Przykiad kodowania wartosci parametru tancuchami binarnymi.

Zaimplementowana reprezentacja binarna korzysta z klasycznego kodowania binarnego
zaproponowanego w kanonicznej postaci algorytmu genetycznego Johna Hollanda. Nie jest
stosowane kodowanie Graya. W rezultacie odleglos¢ Hamminga®, dla niektorych sasiednich

rzeczywistych wartosci parametru, jest wysoka.

W  reprezentacji binarnej wazny jest taki dobor liczby bitdow do reprezentowania
poszczegbdlnych parametréw, aby rozmiar szeroko$ci przedziatu byt nie wigkszy od pozadanej

doktadnos$ci warto$ci parametru. W przeciwnym wypadku bedzie ona niewystarczajaca.

Zaleta stosowania reprezentacji binarnej jest ograniczenie a priori przestrzeni poszukiwan
poprzez taki dobor liczby bitéw do reprezentowania poszczegdlnych parametrow, aby rozmiar
interwalu byl niewiele mniejszy od pozadanej dokladnosci. Wéwcezas do reprezentowania
parametru przy okre§lonym zakresie i doktadnos$ci potrzeba minimum:

. range,
"y = 1108, accuracy, (3.2)

gdzie accuracy jest pozadana doktadnos$cig i-tego parametru.

6 Odlegtos¢ Hamminga jest to liczba migjsc, na ktorych dwa tancuchy bitowe si¢ réznia. Dla tancuchow
0111, =7, oraz 1000, = 8, wynosi ona 4, mimo ze w systemie dziesig¢tnym sa to sasiednie liczby catkowite.
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Wada reprezentacji binarnej jest konieczno$¢ przeliczania tancucha bitow na wartosé

parametru przy okreslaniu wartosci funkcji oceny. Dwustronna zalezno$¢ pomigdzy ciagiem

bitéow ¢ = (bnb—l peen by bo) , a rzeczywista wartos$cia parametru x jest nastgpujaca:
range "
X, = min, + - z (bj . Zj) (3.3)
2" =0

. (2"b—l)(xl.—mini) (3.4)
range;

gdzie min jest minimalna wartos$cia parametru.

Reprezentacja rzeczywista
Kazdy z parametrow ma wowczas reprezentacj¢ zmiennopozycyjna (ang. floating-point

number), czyli zmienng przyjmujaca wartosci rzeczywiste.

Z punktu widzenia pozadanej doktadnosci wyniku na poziomie ok. 0.01 nie ma znaczenia czy
wykorzystane zostanag zmienne pojedynczej czy podwdjnej precyzji (w jezyku CH++
odpowiednio: float oraz double). Poniewaz dla parametrow o waskim zakresie zmiennosci
pozadana doktadno$¢ moze by¢ wyzsza (zaleznie od jako$ci posiadanych danych
eksperymentalnych), dla reprezentacji rzeczywistej zaklada si¢ poszukiwanie rozwigzania co
najmniej z precyzja 0.001 (do trzech miejsc po przecinku). Ze wzgledu na zwiazany z tym
zwigkszony koszt obliczeniowy, w procesie optymalizacji nie stosuje si¢ zawg¢zania dziedziny
do pozadanej doktadno$ci. Zamiast tego w procedurze estymacji niepewnosci stosuje si¢

procedur¢ MDR, co przedstawione zostato w punkcie 4.4.

Jedynym ograniczeniem nakladanym na poszczegdlne parametry jest dopuszczalny zakres ich
zmienno$ci zdefiniowany w pliku wejsciowym do programu GOSIA, tzw. ,.inpucie do GOSI”’
— analizowanym przez aplikacj¢ implementujaca algorytm genetyczny. Zawarta jest w nim
rowniez informacja, ktére elementy macierzowe maja nie by¢ brane pod uwage w procesie
optymalizacji jako parametry niezalezne, lecz pozostawaé w sztywnej korelacji® z innym

elementem macierzowym. Algorytm genetyczny uwzglednia te informacje w procesie

7 Program GOSIA, zaleznie od wykorzystywanej funkcjonalnosci, moze przetwarza¢ dane pochodzace nawet
z 10 réznych plikow wejsciowych. Nazwa ,,input do GOSI” odnosi si¢ do gldwnego pliku wejSciowego,
zawierajacego podstawowe informacje oraz opcje wywotania programu. To okre$lenie stosowane jest w calej

pracy. Szczeg6ly przedstawiono w dodatku B.

8 Tloraz wartosci takich dwoch parametréw ma warto$¢ stata.
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optymalizacji. Przestrzen rozwiazan dopuszczalnych moze by¢ dzigki temu czasowo ograniczona
przez fizyka prowadzacego analiz¢ danych eksperymentalnych. Dla uzytkownikoéw istotne

jest pozostawienie tej funkcjonalnos$ci po stronie edytowania ,,inputu do GOSI”.

3.1.2.b. Funkcja celu

Funkcja celu f (ang. objective function) w procesie optymalizacji nazywa si¢

objective

wyrazenie, ktorego globalne optimum chce si¢ wyznaczy¢. Dla procesu minimalizacji jest to

wektor a nalezacy do dziedziny D taki, ze:

VxeD: f()bjective(a) < fob/'ective(x) (35)

Celem analizy danych z pomiaréw wzbudzen kulombowskich jest znalezienie globalnego
minimum, okre$lonej w punkcie 2.2.2.b. funkcji y*. Jak wynika ze wzoru (2.5), jej argumentami
sa elementy macierzowych przej$¢ elektromagnetycznych migdzy stanami energetycznymi
badanego izotopu — pozostate parametry sa stale dla danego eksperymentu. Nalezy znalez¢

taki zestaw elementow macierzowych, dla ktorego warto$¢ y* bedzie najmniejsza.

Z definicji funkcji * nie wynika zadne ograniczenie dotyczace wartosci elementow
macierzowych. Z tego powodu dziedzina problemu jest iloczyn kartezjanski zbiorow liczb
rzeczywistych. Przeciwdziedzing stanowi zbior nieujemnych liczb rzeczywistych. Funkcja
jest zatem opisana nastgpujaco:

v R"=>R" U [0] (3.6)
gdzie m jest liczba elementow macierzowych, ktorych warto$ci sa poszukiwane w analizie

danych z eksperymentu.

Dopiero w ,inpucie do GOSI”, fizyk prowadzacy analiz¢ danych eksperymentalnych
definiuje zakresy zmiennos$ci poszczegdlnych parametréw oraz moze wprowadzi¢ sztywna
korelacj¢ pomigdzy wybranymi parametrami, tym samym zmniejszajac liczbe wymiaréw

przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych.

3.1.2.c. Funkcja oceny

Funkcja oceny f ;.. (ang. fitness function) w procesie optymalizacji stuzy do oceniania jakosci
poszczegolnych rozwiazan. Okresla ona, w jakim stopniu rozwiazanie spetnia kryteria postawione
w zadaniu optymalizacyjnym oraz jak bardzo jest ono przydatne w poszukiwaniu najlepszego rozwiazania.
Najprostsza mozliwoscia jest uzycie jako funkcji oceny funkcji celu zadania optymali-
zacyjnego. Jednak najczesciej przy konstruowaniu funkcji oceny nalezy uwzgledni¢ rowniez:
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* specyfike przyjetej reprezentaci;

e ograniczenia przestrzeni rozwigzan dopuszczalnych, w tym sposobu zastosowania
funkcji kary (ang. pemalty function) dla rozwiazah naruszajacych ograniczenia
dziedziny problemu;

* dla probleméw, w ktérych funkcja celu daje jedynie odpowiedz czy rozwiazanie jest
dopuszczalne, funkcja oceny powinna okresla¢ stopien spetnienia kryteriow
dopuszczalnosci (klasycznym przykladem jest tu problem spetnialnosci formut
logicznych, ang. boolean satisfability, SAT);

* mozliwo$¢ zmiany charakterystyki funkeji celu (np. przeskalowanie, transformacja).

W ogblnym przypadku funkcja oceny ma postac:
fﬁtness =YoWod

f piness - P2 D=R-R* (3.7)
gdzie:
Y - funkcja adaptujaca wartosci funkcji celu z uwzglednieniem specyfiki procesu

optymalizacji (np. przeskalowanie na warto$ci dodatnie, wprowadzenie kary za naruszenie
ograniczen, transformacja warto$ci funkcji celu, aby poprawi¢ zbieznos¢),

W — funkcja celu,

@ — funkcja przeksztalcajaca (dekodujaca) posta¢ osobnika przedstawiona zgodnie z przyj¢ta
reprezentacja instancji problemu (genotypu) na wektor parametrow (fenotyp), dla ktorego
wyznaczona zostanie warto$¢ funkcji celu,

o — zlozenie funkcji,

P — n-wymiarowa przestrzen wartosci genotypowych, przestrzen poszukiwan zgodna
Z przyjeta reprezentacja instancji problemu,

D — m-wymiarowa przestrzen wartosci fenotypowych, przestrzen poszukiwan zgodna

z dziedzina funkcji celu.

W opisywanej implementacji algorytmu genetycznego poszczegdlne komponenty funkcji oceny
zostaly skonstruowane nastgpujaco:
» funkcja dekodujaca @ dla reprezentacji binarnej dokonuje najpierw przeksztalcenia
genotypu z postaci wektora tancuchow bitowych na wektor liczb rzeczywistych.
Nastegpnie (dla obu reprezentacji) wektor parametréw jest uzupetniany o wartosci tych

parametrow, ktore zostatly wylaczone z procesu optymalizacji i zdefiniowane jako
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pozostajace w S$cislej korelacji z innymi parametrami. W ten sposob n-elementowy
genotyp jest rozszerzany do m-elementowego fenotypu;

wartosci funkcji celu W sa okreSlane przy pomocy programu GOSIA. Jest on
wywotywany jako oddzielny proces. Fenotyp, bedacy wektorem argumentéw
(zestawem elementow macierzowych), dla ktorego ma by¢ wyznaczona warto$¢ 2,
jest umieszczany w pliku pomocniczym. Wartos¢ ¥*(ME) jest pobierana z pliku
wyj$ciowego programu GOSIA (tzw. ,,outputu GOSI™™).

W celu przyspieszenia procesu przeszukiwania przestrzeni rozwigzan dopuszczalnych,
dla wyznaczania warto$ci y*(ME) moga by¢ stosowane aproksymacje opisane
w punkcie 2.2.3.e. Ich uzycie jest okreslane w ,,inpucie do GOSI” i jest state dla
jednego przebiegu algorytmu genetycznego. Procedura wyznaczania wartosci funkcji
celu jest traktowana jako ,,czarna skrzynka”, dlatego niezaleznie od faktu uzycia metod
,,szybkiej aproksymacji”, funkcja W jest traktowana przez implementacj¢ algorytmu
genetycznego jako funkcja celu. Pozniejsza interpretacja wyniku procesu optymalizacji
jest pozostawiona fizykowi prowadzacemu cato$¢ analizy danych eksperymentalnych.
Implementacja algorytmu genetycznego przewiduje réwniez mozliwos$¢ stosowania
innych funkcji jako funkcji celu, np. funkcji F7 Schwefela [98]. Zostato to szerzej
opisane w dalszej czg$ci niniejszej rozprawy;

funkcja adaptujaca Y przewiduje mozliwo$¢ stosowania transformacji wartosci
funkcji celu (np. logarytmicznej). Wptywa to na jej charakterystyke — zmniejsza
wysokos¢ ,,szczytow” pomigdzy poszczegdlnymi hiper-dolinami powierzchni funkcji
celu i tym samym poprawia zbiezno$¢ algorytmu genetycznego. Uzyteczno$¢ takiej
transformacji jest zalezna od danych z aktualnie analizowanego eksperymentu.
Zalecanym rozwiazaniem jest stosowanie transformacji logarytmicznej. Zmiana

mozliwa jest jedynie przez modyfikacjg 1 rekompilacje kodu zrodlowego.

Podsumowujac, stosowana w procesie optymalizacyjnym funkcja oceny wyznacza wektor

wszystkich elementow macierzowych (fenotyp) w oparciu o wektor parametrow niezaleznych

(genotyp) oraz uwzgledniajac stosowana reprezentacje osobnicza. Wartos¢ y*(ME)

wyznaczana jest przy uzyciu programu GOSIA, a na ostateczna warto$¢ funkcji oceny moze

mie¢ wpltyw zastosowanie transformacji wartosci funkcji celu (np. logarytmicznej).

9  Program GOSIA, zaleznie od wykorzystywanej funkcjonalno$ci, moze zapisywaé¢ dane nawet do 8 r6znych

plikow wyjsciowych. Nazwa ,,output GOSI” odnosi si¢ do gtdéwnego pliku wyjéciowego, w ktorym umieszczana

jest warto$¢ ¥*(ME). To okreslenie stosowane jest w calej pracy. Szczegdty przedstawiono w dodatku B.
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3.1.3. Proba klasycznego rozwigzania

W opisywanym problemie optymalizacyjnym nieznana jest a priori charakterystyka funkcji
celu. Doswiadczenie ptynace z analizy danych z pomiarow wzbudzen kulombowskich
wskazuje, ze jest ona multimodalna. Nie ma zadnych dodatkowych informacji
umozliwiajacych zawgzenie przestrzeni poszukiwan i tym samym przyspieszenie procesu
znajdowania rozwiazania optymalnego, poza okreslonymi w ,,inpucie do GOSI” zakresami

zmiennos$ci poszczegdlnych parametréw oraz pozadana doktadnoscia wyniku.

Z tego powodu klasyczne rozwiazanie zadania sprowadza si¢ do sprawdzenia wszystkich
rozwiazan dopuszczalnych i1 wybraniu najlepszego. Tylko w ten sposob mozna zyskac
pewnos¢, ze lepsze rozwiazanie nie istnieje. Taka metoda nazywana jest przeszukiwaniem

wyczerpujacym (ang. exhaustive search) lub wyliczeniowym (ang. enumerative search).

Ponizej przedstawiono estymacje czasu potrzebnego do przeprowadzenia powyzszej
procedury na przykladzie reprezentacji binarnej. Zalézmy, ze liczba elementéw
macierzowych, dla ktérych poszukiwane sa optymalne wartosci wynosi m=8 . Jednoczesnie
wszystkie sa parametrami niezaleznymi (zaden nie jest $SciSle skorelowany z innymi, czyli
n=m ). Zakres zmiennosci dla kazdego z nich wynosi [—20,20], a pozadana doktadno$é
0.01 . Przyjmijmy, ze czas potrzebny do wyznaczenia wartosci y’, dla jednego wektora

parametrow wynosi: ¢,,,=0.1s .

eval

Zgodnie ze wzorem (3.2) liczba bitow potrzebna do reprezentacji kazdego z parametrow to:

20—(—20)

= [og. 4000] ~ 12
001 | =108, 4000]

n, =[log,
Liczba punktow przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych P, wynosi:
card (P)=2"" = 2128 = 2%
Zatem doktadne przeszukanie przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych zajetoby:
T=t,, card(P)=0.1s-2"~ 25110 lat

Dla poréwnania czas, ktory uptynal od Wielkiego Wybuchu to ok. 13.82 - 10%lat [84].

Doktadne przeszukanie przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych, dla problemu analizy danych
z pomiarow wzbudzen kulombowskich, jest niemozliwe. Z tego powodu konieczne jest
zastosowanie algorytmu heurystycznego, ktory przeszukujac fragment przestrzeni znajdzie

rozwiazanie dostatecznie dobre — (sub)optymalne.

10 Oszacowano empirycznie.
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3.2. Budowa algorytmu genetycznego

Algorytmy genetyczne naleza do grupy heurystycznych!'. Heurystyczna metoda przeszukiwania
przestrzeni rozwiagzan dopuszczalnych polega na takim prowadzeniu procesu wnioskowania,
aby z dotychczasowo odkrytej wiedzy oraz znajomosci faktow i1 regut obowiazujacych
w przestrzeni poszukiwan, wyprowadza¢ nowe fakty i powigksza¢ wiedz¢ o zagadnieniu.

Poszukiwania te prowadzi si¢ najczgsciej na odpowiednio dobranym modelu zjawiska.

Poszukiwania heurystyczne podejmuje si¢, gdy znalezienie rozwiazania doktadnego nie jest
mozliwe — z powodu zbyt dlugiego czasu obliczen, zmian zachodzacych w $rodowisku badz
niejednoznacznosci funkcji oceny. Nalezy wtedy okresli¢ praktyczna, oparta na
do$wiadczeniu, inteligentna metode postgpowania, ktéra umozliwi w akceptowalnym czasie

znalez¢ dostatecznie dobre (przyblizone) rozwiazanie problemu.

Sa dwa sposoby takiego uproszczenia problemu optymalizacyjnego, zeby mozliwe byto znalezienie
jego rozwiazania. Pierwszy sposob zaktada uproszczenie (w szczego6lnosci zawezenie) modelu
problemu, tak by mozliwe bylo otrzymanie rozwiazania doktadnego modelu przyblizonego:

Problem — Model prybiizony — ROzWiazanie goxtadne (Model peyblizony)
Drugi sposob znajduje przyblizone rozwiazanie dla doktadnego modelu:

Problem — Model dokiaany — RozWiazanie pypizone (M0del dokiadny)

Drugi z tych sposobow jest zazwyczaj lepszy. Lepiej jest znalezé rozwiazanie przyblizone
modelu doktadnego niz odwrotnie. Takie podejscie zostato przyjgte do rozwiazania problemu
wyznaczania (sub)optymalnego zestawu elementéw macierzowych w ramach opisywanej

implementacji algorytmu genetycznego.

3.2.1. Struktura algorytmu

Podejscie ewolucyjne zaklada rownolegty start z wielu punktéw przestrzeni poszukiwan. Zbior
rozwiazan jednocze$nie przetwarzanych nazywany jest populacja. W kolejnych krokach algorytmu,
tworzone sa nastgpne pokolenia populacji [85]. Do tworzenia poszczego6lnych osobnikow
w pokoleniu uzywana jest informacja ze wszystkich rozwiazan z poprzedniego pokolenia. Pozwala

to skutecznie unika¢ przedwczesnej zbieznosci algorytmu — problemu lokalnych ekstremow.

11 gr. heurisko (Novpiokw) — znajduje; heuresis (Movpnoic) — odkryé, znalezé; heuréka (Tovpnxa) —
znalaztem (stynny okrzyk Archimedesa). Heurystyka jest sztuka wykrywania nowych faktow oraz znajdowania
zwiazkéw wystepujacych pomigdzy nimi, prowadzaca do odkrywania nowych prawd i stawiania hipotez.
W informatyce heurystyka okresla si¢ metod¢ znajdowania rozwiazan przyblizonych, szczegdlnie gdy nie ma
gwarancji znalezienia rozwigzania optymalnego lub nawet prawidtowego.
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Umiejetne skonstruowanie algorytmu ewolucyjnego polega na odpowiednim opracowaniu
operatorow stuzacych do stworzenia populacji potomnej. Celem jest szybkie (przy sprawdzeniu

mozliwie matej liczby rozwiazan), ale 1 maksymalnie pewne, znalezienie globalnego optimum.

Schemat dziatania algorytmu genetycznego jest nastepujacy:

1.Wylosuj populacje poczatkowa.
2. 0Ocen osobniki w populacii.
3. Dopbdki niespeinione jest kryterium stopu:
°© wybierz nowa populacje w oparciu o aktualng (selekcja i krzyzowanie);

© zmienh nowa populacje (mutacja);

© ocen osobniki w nowej populacji.

Rys. 3.3 Pseudokod algorytmu genetycznego

W terminologii przyjetej dla algorytmoéw genetycznych, kazde proponowane rozwiazanie
(punkt przestrzeni rozwiazan) nazywane jest osobnikiem. Dziatanie algorytmu rozpoczyna si¢

od wygenerowania losowego zbioru osobnikdw, nazywanego populacja poczatkowa.

W kazdej kolejnej iteracji (pokoleniu) tworzona jest, w oparciu o poprzednia, nowa populacja
osobnikoéw. Zaktada si¢ przy tym, ze:
* osobniki lepiej ocenione maja wigkszy wktad w tworzeniu potomkow;
* potomek tworzony jest przez skrzyzowanie dwoch osobnikéw z aktualnej populacji
(rodzicow);

» dobrze oceniony rodzic moze (ale nie musi) zosta¢ przeniesiony do nast¢pnej populacji.

Krzyzowanie polega na wymianie informacji pomigdzy dwoma osobnikami. Mutacja polega
na losowej zmianie, z okre§lonym prawdopodobienstwem, fragmentu genotypu osobnika.

Wybor osobnikdéw na rodzicow ma charakter losowy.

Skuteczno$¢ algorytmu genetycznego zalezy od wlasciwego doboru operatorow
genetycznych, a konkretnie metody selekcji, krzyzowania 1 mutacji. Jest to zadanie trudne
imusi uwzgledni¢ specyfike problemu. Czgsto niemozliwe jest skonstruowanie takich

operatoroOw genetycznych, zeby dziatanie algorytmu dawalo pozadany rezultat.

W ponizszych punktach przedstawiono szczegdélowy opis zastosowanych rozwiazan

w omawiane]j implementacji algorytmu genetycznego.
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3.2.2. Populacja poczatkowa

Algorytmy ewolucyjne sa stochastyczna, oparta na populacji rozwiazan, metoda przeszukiwania

przestrzeni. W kazdym kroku algorytm przetwarza zbidr (populacje) rozwiazan. Pierwszym

zagadnieniem jest metoda tworzenia poczatkowego zbioru punktow z przestrzeni poszukiwan.

Nalezy wyr6zni¢ trzy podstawowe metody generowania populacji poczatkowe;:

probkowanie na siatce (ang. sampling on grid) — punkty sa umieszczane na siatce
0 z gory zdefiniowanej gestosci. Dzigki temu kazdy fragment przestrzeni rozwiazan
dopuszczalnych jest reprezentowany w populacji poczatkowej — probkowanie jest
réwnomierne. Niestety, rozmiar populacji ro$nie wyktadniczo w stosunku do liczby
punktow podzialu poszczegélnych wymiaréow. Dla wigkszej liczby wymiarow, aby
uzyska¢ rozsadna gesto$¢ probkowania, trzeba byloby przyja¢ niepraktycznie duza
wielko$¢ populacji poczatkowej. Z tego powodu probkowanie na siatce jest rzadko
stosowane. Moze natomiast znalezé zastosowanie przy estymacji niepewnos$ci
parametru poprzez analiz¢ ksztattu funkcji celu w bezposrednim otoczeniu optimum.
Omoéwiono to w kolejnych rozdziatach;

probkowanie wokdt okreslonego punktu przestrzeni — wspotrzedne punktéw sa
losowane z okreslonym rozktadem wokét zadanego miejsca przestrzeni rozwiazan
dopuszczalnych. Zazwyczaj stosuje si¢ rozklad Gaussa, dla ktérego za wartosé
oczekiwana w, dla poszczegdlnych wymiaréw przyjmuje si¢ wspoilrzedne punktu
»startowego”, a wariancj¢ traktuje si¢ jako parametr umozliwiajacy sterowanie
zageszezeniem probkowania populacji poczatkowe] wokot tego punktu. Dzigki temu
mozliwe jest wygenerowanie populacji poczatkowej skupionej we fragmencie
przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych, o ktorym skadinad wiadomo (lub przypuszcza
sig), ze znajduje si¢ w nim rozwigzanie optymalne;

proébkowanie losowe z rozktadem réwnomiernym — wspotrzedne punktow sa losowane
z rozktadem réwnomiernym dla catych zakreséw zmiennosci poszczegdlnych parametrow.
Dzigki temu w granicy liczby punktow probkowanie jest rownomierne dla calej
przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych. Jednoczes$nie niezaleznie od przyjete]
wielkos$ci populacji poczatkowej, w granicy liczby startow algorytmu genetycznego,
probkowanie poczatkowe jest réwniez rownomierne. Takie rozwiazanie jest
kompromisem pomigdzy ograniczonym zlozonoscia obliczeniowa rozmiarem populacji

poczatkowej, a potrzeba reprezentowania catej przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych.

43



W omawianej implementacji algorytmu genetycznego rozwazono zastosowanie wszystkich
trzech przedstawionych metod generowania populacji poczatkowej. Ze wzgledu na duza
liczbe wymiaréow (elementow macierzowych) w typowych analizach danych z pomiaréw

wzbudzen kulombowskich, zrezygnowano z implementacji probkowania na siatce.

Poniewaz algorytm genetyczny stanowi czg$¢ szerszego zbioru narzedzi analitycznych
pomiaréw wzbudzen kulombowskich, jako podstawowa metodg¢ generowania populacji
poczatkowe] zalecane jest probkowanie losowe z rozkladem réwnomiernym. Przy takim
podejsciu mozliwa jest szeroka eksploracja calej przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych. Jest
to ten element, ktérego brakowalo w stosowanej uprzednio metodzie gradientowej

zaimplementowanej w programie GOSIA.

W omawiane] implementacji algorytmu genetycznego mozna réwniez utworzy¢ populacje
poczatkowa, probkujac przestrzen rozwiazan dopuszczalnych wokot zadanego punktu. W tym
przypadku jako punkt ,startowy” przyjmowany jest, okreslany w ,,inpucie do GOSI”, punkt
startowy optymalizacji gradientowej. Dzigki takiemu rozwiazaniu, prowadzacy analiz¢
danych eksperymentalnych fizyk moze wykorzysta¢ wiedze¢ ekspercka o analizowanym
przypadku fizycznym i rozpocza¢ optymalizacj¢ wokot zdefiniowanego punktu przestrzeni.
Wariancja rozkladu probkowania dla poszczegdlnych wymiaréw jest parametrem okre§lanym
w programie implementujacym algorytm genetyczny, znormalizowanym do zakresu

zmienno$ci danego elementu macierzowego.

Rozmiar populacji poczatkowej ma wplyw na zlozono$¢ obliczeniowa oraz zdolnosé
algorytmu do eksploracji przestrzeni poszukiwan. Duza liczba osobnikéw w pokoleniu
zwigksza réznorodnos¢ materiatu genetycznego i przez to poprawia zdolnos¢ algorytmu do
eksploracji przestrzeni poszukiwan. Oznacza to jednak rowniez wigksza ilo§¢ obliczen
w kazdej iteracji, co z kolei moze skutkowac potrzeba mniejszej liczby pokolen do

znalezienia rozwiazania optymalnego.

Matly rozmiar populacji powoduje reprezentowanie jedynie fragmentu przestrzeni
poszukiwan. Skutkuje to mozliwoscia szybkiego przetwarzania pojedynczego pokolenia, ale
z drugiej strony zapewne zwigkszy liczbe pokolen do osiagnigcia zbieznosci. W przypadku
matego rozmiaru populacji zdolno$¢ do eksploracji przestrzeni moze by¢ poprawiona poprzez
zwigkszenie wspolczynnika mutacji. Typowa liczba osobnikdw w populacji dla analizy

danych z pomiar6w wzbudzen kulombowskich zawiera si¢ pomigdzy 50 a 500 rozwiazan.
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3.2.3. Operatory selekcji

Selekcja ma na celu wyeliminowanie stabszych osobnikdéw z populacji. Zgodnie z koncepcja
Darwina, proces ten nie jest stricte deterministyczny. Jednoczesnie prawdopodobienstwo przezycia
osobnika powinno by¢ zalezne pozytywnie od wartosci funkcji przystosowania, tj. funkcji oceny.
Osobniki, ktore przezyja, biora udziat w reprodukcji. Moga by¢ bezposrednio przeniesione do

nastgpnego pokolenia oraz sg potencjalnymi rodzicami dla tworzonych potomkow.

Z operatorami selekcji wiaze sig pojgcie presji selekcyjnej (ang. selective pressure), czyli czasu,
mierzonego liczba pokolen, potrzebnego by najlepszy osobnik zdominowat cata populacje przy
zatozeniu, ze operator mutacji nie dziata. Operatory z wysoka presja selekcyjna zmniejszaja
zréznicowanie materialu genetycznego gwattowniej niz te z niska. Moze to prowadzi¢ do
przedwczesnej zbiezno$ci algorytmu i do utknigcia w lokalnym optimum. Wysoka presja
selekcyjna ogranicza zdolno$¢ algorytmu do eksploracji przestrzeni poszukiwan, jednak zbyt
niska moze skutkowac Slepym bladzeniem algorytmu, niepotrzebnym wzrostem ztozonosSci

obliczeniowej oraz w skrajnym przypadku catkowita niemozno$cia znalezienia optimum.

Operator z najwyzsza presja selekcyjna eliminuje z populacji wszystkie osobniki poza
najlepszym. Nastepstwem tego jest utworzenie w nastgpnym pokoleniu populacji sktadajacej
si¢ jedynie z jego kopii. Operatorem z najnizsza presja selekcyjna jest wybor losowy, dla
ktorego kazdy osobnik (niezaleznie od wartosci funkcji oceny) ma taka sama szans¢ na
przekazanie materialu genetycznego do nastgpnego pokolenia. Prawdopodobienstwo
przezycia osobnika jest w tym przypadku catkowicie niezalezne od wartosci funkcji

przystosowania.

W literaturze opisano bardzo wiele operatoréw selekcji. W przedstawionym algorytmie
genetycznym zaimplementowano mozliwos¢ wyboru pomigdzy:

* selekcja elitarna (ang. truncation selection);

* selekcja ruletkowa (ang. roulette selection);

» selekcja turniejowa (ang. tournament selection).

W kazdym przypadku osobniki, ktore przezyja selekcje, sa przenoszone do populacji
tymczasowej (oraz posrednio do nastgpnego pokolenia). W ramach operatora krzyzowania,
wybierani sa sposrod nich rodzice, ktorych materiat genetyczny postuzy do uzupehnienia
populacji tymczasowej o osobniki potomne, aby utrzymac jej staly rozmiar. Ponizej
przedstawiono szczegoty poszczegolnych operatorow selekci.
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3.2.3.a. Operator selekcji elitarnej

Selekcja elitarna zaktada, ze osobniki, z warto$cia funkcji oceny nizsza niz progowa, sa
eliminowane. Warto$¢ progowa, nazywana tez poziomem odcigcia (ang. truncation level)
moze by¢ okreslana w oparciu o $rednia wartos¢ funkcji przystosowania dla kazdego
pokolenia lub o warto§¢ funkcji przystosowania najlepszego osobnika w pokoleniu.
Alternatywnie, prog odcigcia moze by¢ wyznaczany w oparciu o procent (lub liczbg)

osobnikow, ktore maja by¢ wyeliminowane.

W przedstawionym algorytmie genetycznym prég odcigcia wyznaczany jest w oparciu
o okres$lony przez uzytkownika procent osobnikow, ktory ma by¢ wyeliminowany. Parametr

ten moze by¢ modyfikowany podczas procesu optymalizacji.

Przyktadowo jesli rozmiar populacji wynosi 200 osobnikdw, a prog odcigeia okreslono na 60% to:
« 80 najlepszych osobnikow z aktualnego pokolenia zostanie bezposrednio
przeniesionych do nastepnego pokolenia;
* 120 osobnikéw zostanie utworzonych w nastgpnym pokoleniu w oparciu o materiat

genetyczny przeniesionych osobnikow.

3.2.3.b. Operator selekcji ruletkowej

Selekcja ruletkowa zapewnia wybdr rozwiazan do populacji tymczasowej proporcjonalnie do
wartosci ich funkcji przystosowania. Zalezno$¢ ta moze by¢ poddana transformacji
(np. logarytmicznej). Umozliwia to zmniejszenie roznic w wartosci funkcji oceny

u poszczegolnych osobnikow.

Nastepnie tworzy si¢ ,.kolo ruletki”, w ktérym kazdy osobnik reprezentowany jest przez
wycinek kotowy odpowiadajacy jego przeksztalconej z uzyciem wybranej transformacji
warto$ci funkcji oceny. Im stabszy osobnik tym wigkszy kat — wigksza szansa bycia
wyeliminowanym. Tak zdefiniowane ,kolo ruletki” jest tozsame =z dystrybuanta

prawdopodobienstwa wyeliminowania.

Okreslana jest liczba osobnikéw, ktore maja by¢ wyeliminowane z populacji. Podobnie jak
w przypadku selekcji elitarnej, wyznaczana jest ona w oparciu o okreSlony przez

uzytkownika, procent osobnikow, ktore maja by¢ wyeliminowane.

Selekcja odbywa si¢ poprzez wirtualne ,.krgcenie kolem ruletki”. Wskazany osobnik jest

eliminowany. Selekcja ruletkowa wymaga okreslenia:
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* procentu osobnikdw do wyeliminowania;

* odwzorowania proporcjonalnosci do wyznaczenia dystrybuanty — rodzaju
transformacji warto$ci funkcji oceny. W praktyce w analizie danych z pomiaréw
wzbudzen kulombowskich stosowana jest transformacja logarytmiczna (zmniejszajaca
roznice w wartosci funkcji oceny), badz liniowa (brak modyfikacji).

W selekcji ruletkowej presja selekcyjna jest wysoka, ale nizsza niz w selekcji elitarne;.

3.2.3.c. Operator selekcji turniejowej

W selekcji turniejowej populacja jest losowo dzielona na rowne grupy osobnikow (turnieje),
o ustalonej przez uzytkownika liczebnosci. Kazdy osobnik przypisany jest do doktadnie
jednego turnieju. Liczba osobnikéw w ostatnim turnieju moze by¢ mniejsza, gdy rozmiar
turnieju nie jest dzielnikiem wielkosci populacji. W kazdym turnieju eliminowane sa
wszystkie osobniki poza najlepszym. Zwycigzcy turniejow, czyli osobniki o najlepszej

wartosci funkcji przystosowania, sa przenoszone do nast¢pnego pokolenia.

Selekcja turniejowa stwarza wigksza szans¢ na przezycie osobnikom slabszym, gdyz wybor
uczestnikow do turnieju jest losowy i dopiero wewnatrz turnieju premiowane sa osobniki
lepiej przystosowane. Losowe przypisywanie osobnikéw do poszczegdlnych turniejow powoduje,

ze selekcja turniejowa ma nizsza presj¢ selekcyjna niz selekcja proporcjonalna (ruletkowa).

Presja selekcyjna selekcji turniejowej jest pozytywnie zalezna od rozmiaru turnieju. Mata
liczba osobnikéw w turnieju stwarza wigksza szansg, ze osobnik o gorszej wartosci funkcji
przystosowania wygra turniej i zostanie przeniesiony do nastepnego pokolenia. Duza liczba

osobnikow w turnieju premiuje osobniki lepsze, co zwigksza presj¢ selekcyjna.

Liczbg osobnikow, ktore przezyja selekcje i zostana przeniesione do nastgpnego pokolenia,
okresla zalezno$¢:

populationSize
tournamentSize

nSurvivors = | (3.8)

gdzie:

nSurvivors — liczba osobnikow, ktore przezyja selekcjg,

populationSize — rozmiar populacji,

tournamentSize — rozmiar turnieju.

Jest ona posrednio definiowana przez uzytkownika, gdyz zalezy od rozmiaru turnieju,

okreslanego przez uzytkownika.
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3.2.4. Operatory krzyzowania

Operatory krzyzowania wraz z operatorami mutacji sktadaja si¢ na proces reprodukcji, czyli
tworzenie nowego pokolenia. Krzyzowanie polega na utworzeniu nowych osobnikow na
podstawie informacji zebranej w genotypach osobnikow aktualnej populacji. Trwa ono do

osiagnigcia zalozonego rozmiaru populacji.

Operatory krzyzowania mozna podzieli¢ ze wzgledu na liczbg rodzicow potrzebnych do
utworzenia potomka. Wyroznia si¢ operatory stosujace jednego, dwoch albo wielu rodzicow.

W omawianej implementacji stosowane sg operatory wykorzystujace dwéch rodzicow.

Drugi podzial operatorow krzyzowania zwiazany jest z przyjgta reprezentacja instancji problemu.
Sa one dostosowane albo do reprezentacji binarnej albo rzeczywistej. W niniejszej implementacji
zastosowano jeden operator krzyzowania dla reprezentacji binarnej oraz dwa dla reprezentacji
rzeczywistej:

* reprezentacja binarna: krzyzowanie jednopunktowe (ang. one-point crossover);

* reprezentacja rzeczywista: krzyzowanie heurystyczne-2 (ang. heuristic crossover?2) [73];

* reprezentacja rzeczywista: krzyzowanie ziarniste (ang. discrete crossover) [73].

Przyjeto, ze osobniki ktore przezyty selekcjg, sa bezposrednio przenoszone do nastgpnego
pokolenia, tym samym zmniejszajac liczb¢ osobnikow do wyprodukowania w ramach
krzyzowania. Spos$rod nich losowani sa rodzice dla tworzonego potomstwa, ktére ma

uzupehi¢ nowe pokolenie.

Wybdr rodzicoOw jest oparty na przedstawionej wczesniej metodzie ,kota ruletki”.
Prawdopodobienstwo wybrania osobnika na rodzica jest proporcjonalne do wartosci jego
funkcji  przystosowania. Zalezno$s¢ ta moze by¢ poddawana transformacji
(np. logarytmicznej). Wptywa to na zmniejszenie réznic w wartosci funkcji oceny pomigdzy
osobnikami 1 w konsekwencji na prawdopodobienstwo wybrania na rodzica. W tworzonym
»kole ruletki” kazdy kandydat na rodzica jest reprezentowany przez wycinek kotowy
odpowiadajacy jego przeksztalconej z uzyciem wybranej transformacji warto$ci funkcji
oceny. Samo odwzorowanie jest jednak odwrotne niz w selekcji ruletkowej. W ruletkowym
wyborze na rodzica, im stabszy osobnik tym mniejszy kat wycinka kotowego, czyli mniejsza
szansa zostania rodzicem. Tak zdefiniowane ,koto ruletki” jest tozsame z dystrybuanta

prawdopodobienstwa zostania rodzicem.
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W celu uniknigcia sytuacji, w ktorej osobnik ze wzgledu na wysoka wartos$¢ funkcji oceny
bedzie zbyt czgsto wybierany na rodzica 1 tym samym zdominuje proces reprodukeji,

zaproponowano mechanizm ,,zapobiegania kazirodztwu”.

Po pierwsze, gdy osobnik zostaje wybrany na pierwszego rodzica, wybor drugiego odbywa
si¢ bez jego udziatu — ,,koto ruletki” jest tworzone z wylaczeniem jego wartosci funkcji oceny.
Zapobiega to sytuacji, w ktorej rodzic tworzy potomka sam ze soba i w konsekwencji jest on

kopia rodzica.

Po drugie, w jednym pokoleniu osobnik moze by¢ wybrany na rodzica jedynie okreslona
liczbg razy. Uzytkownik okresla maksymalng liczbg dzieci na rodzica — maksymalng liczbg
krzyzowan, do ktorych osobnik moze by¢ wybrany w danym pokoleniu. Istotne jest przy tym,

aby to ograniczenie nie uniemozliwialo utworzenia nast¢gpnego pokolenia.

nCasualties )
. <
iy p—— maxChildren (3.9

nCasualties + nSurvivors = populationSize

2

gdzie:
maxChildren — maksymalna liczba dzieci na rodzica,

nCasualties — liczba osobnikow wyeliminowanych przez selekcj¢ (potomkow do utworzenia).

Ograniczenie dolne na warto§¢ parametru maxChildren wynika z proporcji liczby ,,wolnych
miejsc” w nowym pokoleniu (liczby potomkéw do utworzenia) do liczby potencjalnych rodzicow.

Poniewaz do utworzenia potomka potrzebnych jest dwoch rodzicow, iloraz ten trzeba podwoic.

Przyjecie wartosci maxChildren blisko dolnego ograniczenia skutkuje podobna liczba
potomstwa dla wszystkich osobnikow, ktdrzy przezyli selekcjg. Aby lepsze osobniki miaty
statystycznie wigcej potomkow niz stabsze, nalezy przyjmowaé warto§¢ maxChildren
odpowiednio powyzej dolnego ograniczenia. Z drugiej strony jesli wartos¢ maxChildren bedzie
zblizona do liczby wolnych miejsc w tworzonym pokoleniu, to nie bgdzie miata istotnego
wplywu na ,,zapobieganie kazirodztwu”. Osobnik z wysoka warto$cia funkcji oceny bedzie
mogt zosta¢ wybrany na rodzica nawet wszystkich potomkéw — jego geny zdominuja
nastgpne pokolenie. Aby tego uniknaé, warto§¢ maxChildren powinna by¢ ustawiona
odpowiednio ponizej liczby wolnych miejsc w nastgpnym pokoleniu. Podsumowujac:

nCasualties
nSurvivors

2 < maxChildren < nCasualties (3.10)

Ponizej przestawiono szczegoty poszczegoélnych operatoréw krzyzowania.
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3.2.4.a. Operator krzyzowania jednopunktowego (reprezentacja binarna)

Krzyzowanie jednopunktowe (ang. one-point crossover) dla reprezentacji binarnej jest
szczegdlnym przypadkiem krzyzowania wielopunktowego. Po wybraniu rodzicow losowane
jest miejsce cigcia genotypu. Konkatenacja fragmentu genotypu pierwszego 1 drugiego

rodzica daje genotyp potomka.

W krzyzowaniu wielopunktowym czgsto stosowana jest maska — losowy tancuch binarny
o dlugosci genotypu. Wskazuje ona, ktére elementy genotypu potomek ma otrzymac¢ od
ktorego rodzica. Genotyp potomka jest suma iloczynu maski z genotypem pierwszego rodzica

oraz iloczynu przeciw-maski z genotypem drugiego rodzica.

Alternatywnie, jesli wynikiem krzyzowania wielopunktowego dwdch rodzicow miatyby by¢
dwa rdézne osobniki potomne, mozna utworzy¢ po jednym klonie kazdego z rodzicéw,
a nastgpnie wymieni¢ miedzy nimi te bity, dla ktérych warto$¢ odpowiadajacych im bitow

maski wynosi jeden (taki operator jest symetryczny).

W opisywanym operatorze krzyzowania jednopunktowego wystarczy wylosowaé jedno
miejsce cigcia, a nastepnie polaczy¢ odpowiednia cze$¢ genotypu pierwszego i1 drugiego
rodzica. Miejsce cigcia jest liczba catkowita z przedziatu [O, nb] . Jesli wylosowana zostanie

ktoras z wartosci brzegowych, to potomek bgdzie klonem jednego z rodzicow:

if (cutPlace == 0) offspring = parent;;

if (cutPlace == n,) offspring = parent,;

gdzie:
cutPlace —miejsce cigcia,
parent —rodzic,

offspring — potomek.

W takim operatorze krzyzowania istotna jest kolejnos¢ rodzicow — nie jest on symetryczny.
To znaczy:
parent, ®

parent, # parent, ®,. . parent, (3.11)

binary

gdzie ® jest opisywanym operatorem krzyzowania dla reprezentacji binarne;j.

binary

W istocie potomek dziedziczy bardziej znaczace bity po pierwszym rodzicu, a bity mniej
znaczace po drugim rodzicu. Liczbe bitow dziedziczonych po kazdym z rodzicow okresla
miejsce cigcia. Rys. 3.4 przedstawia przyktad dziatania opisanego operatora krzyzowania

jednopunktowego:
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krzyzowanie jednopunktowe
wylosowane miejsce rozcigcia: 5

Rodzic 1: Rodzic 2:
00101100 11110001 10110110 10111001 10010101 00101101
| 1001111000110110110
10111 |

krzyzowanie @

Potomek:

Rys. 3.4 Schemat operatora krzyzowania jednopunktowego

3.2.4.b. Operator krzyzowania heurystycznego-2 (reprezentacja rzeczywista)

Operator krzyzowania heurystycznego-2 (ang. heuristic crossover2) zostal opracowany w celu

przeszukiwania przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych w obiecujacych kierunkach. Nie jest w nim

istotna kolejno$¢ rodzicow — operator jest symetryczny. Operator sprawdza, ktory z rodzicow

ma lepsza warto$¢ funkcji oceny. Osobnik potomny proponowany jest na linii faczacej gorszego

1 lepszego rodzica w strong potencjalnie lepszych wartosci funkcji oceny. Przy czym:
dist(oﬁ”spring , parent bem) < dist ( parent |, parent, (3.12)

gdzie dist ( ) zwraca odleglos$¢ euklidesowa w przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych.

Pseudokod dziatania opisywanego operatora przedstawia:

foreach dimension
1f (fritness (Parent;) >= frirness (Parent,))
x; (offspring) = A;(x:(parent,;)-x;(parent;)) + x;(parent;);
else x;(offspring) = A; (x:(parent;)-x; (parent,)) + x;(parent;);
while (x;(offspring) < min;) x;(offspring) += range;;

while (x;(offspring) > max;) x;(offspring) -= range;;

Rys. 3.5 Pseudokod operatora krzyzowania heurystycznego-2

gdzie:

L — liczba rzeczywista z przedzialu [0,1] losowana z rozktadem réwnomiernym dla
kazdego z parametrow,

x(+] — zwraca wartos¢ okreslonego parametru osobnika.
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Mozna dostrzec tu pewna analogi¢ do podejscia gradientowego, z ta rdznica, ze zamiast
wektora gradientu istotne jest wzajemne potozenie rodzicOw w przestrzeni rozwigzan
dopuszczalnych, a odleglos¢ w jakiej proponowany jest potomek zalezy jedynie od odlegtosci

migdzy rodzicami pomnozonej przez losowa liczbe z przedziatu [0,1] .

3.2.4.c. Operator krzyzowania ziarnistego (reprezentacja rzeczywista)

Operator krzyzowania ziarnistego (ang. discrete crossover) polega na rekombinacji
poszczegblnych parametréw. Nie jest w nim istotna kolejno$¢ rodzicow — operator jest
symetryczny. Osobnik potomny otrzymuje warto$ci poszczegolnych parametréw od jednego

albo od drugiego rodzica z rownym prawdopodobienstwem.

Mozna tu dostrzec pewna analogi¢ do krzyzowania w reprezentacji binarnej, z ta réznica, ze
od wybranego rodzica dziedziczona jest warto$¢ catego parametru a nie poszczegédlne bity.

Schemat dzialania opisywanego operatora przedstawia:

foreach dimension
if (A <= 0.5) x;(offspring) = x;(parent;);

else x;(offspring) = x;(parent,);

Rys. 3.6 Pseudokod operatora krzyzowania ziarnistego

3.2.5. Operatory mutacji

Operatory mutacji wraz z operatorami krzyzowania skladaja si¢ na proces reprodukcji, czyli
tworzenie nowego pokolenia. Celem mutacji jest wprowadzenie nowego materiatu
genetycznego do tworzonego pokolenia, czyli zwigkszenie rdznorodno$ci genetycznej
populacji. Dzigki mutacji, w kazdej iteracji, z pewnym niezerowym prawdopodobienstwem,
mozliwe jest utworzenie osobnika z dowolnego miejsca przestrzeni rozwigzan
dopuszczalnych. Zapobiega to ograniczeniu dziatania algorytmu do podprzestrzeni okre§lone;j

populacja poczatkowa 1 przedwczesnej zbieznosci do lokalnego optimum.

Mutacja polega na losowej, okreslonej zadanym prawdopodobienstwem, zmianie genotypu
osobnika w tworzonym pokoleniu. Prawdopodobienstwo zaj$cia mutacji, nazywane réwniez
wspotczynnikiem mutacji, jest liczba rzeczywista z przedziatu [0, 1]. Potencjalnie zmieniony

moze by¢ kazdy z genéw kazdego z osobnikow.

W omawianej implementacji algorytmu genetycznego, mutacja dotyczy zard6wno przeniesionych
z poprzedniego pokolenia rodzicow, jak i utworzonych na ich podstawie potomkdow. Wartos¢

wspOlczynnika mutacji jest stata w danym pokoleniu, ale moze by¢ zmienna pomigdzy pokoleniami.
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Koncepcja automatycznej zmiany wartosci wspotczynnika mutacji w funkcji liczby pokolen
zaktada stopniowe zmniejszanie prawdopodobienstwa zajscia mutacji. Dzigki temu na
poczatku procesu optymalizacji probkowana jest cata przestrzen rozwiazan dopuszczalnych,

a pod koniec osobniki z otoczenia globalnego optimum nie s niszczone operatorem mutacji.

W zaproponowanej implementacji dostgpne sa trzy metody wyznaczania wspdiczynnika
mutacji (ang. mutation ratio) w odniesieniu do bazowej wartosci okreslanej przez uzytkownika
(ang. base probability) w funkcji numeru pokolenia (ang. number of generation):
* mutacja stata — wspolczynnik mutacji pozostaje niezmienny w catym procesie optymalizacji:
mutationRatio(nGenerations) = baseProbability (3.13)
* mutacja hiperboliczna — wspdlczynnik mutacji maleje hiperbolicznie wraz z postgpem

procesu optymalizacji:

mutationRatio(nGenerations) = ; - baseProbability (3.14)
nGenerations
* mutacja logarytmiczna — wspoOlczynnik mutacji maleje hiperbolicznie wraz

z logarytmem z postepu procesu optymalizacji:
1

ln( nGenerations

mutationRatio(nGenerations) = ) - baseProbability (3.15)

Jak przestawilem w pracy magisterskiej, najlepsze rezultaty osiaga metoda mutacji
logarytmicznej. Z testow wynika, ze zar6wno stopniowe zmniejszanie wspotczynnika mutacji
jak i tempo zmiany jest w niej optymalne. Przy operatorze hiperbolicznym, mutacja jest zbyt

szybko wygaszana, co znaczaco zwigksza ryzyko utkni¢cia w lokalnym optimum.

Zaleta metody ze stala warto$cia wspotczynnika mutacji jest mozliwo$¢ zastosowania jej przy
recznym sterowaniu procesem optymalizacji. Gdy program pracuje w trybie jednego kroku
optymalizacyjnego, uzytkownik moze, obserwujac przebieg algorytmu, tatwo okresla¢

warto$¢ wspotczynnika mutacji dla kazdego pokolenia.

W ramach konfiguracji operatora mutacji uzytkownik okresla:
* bazowe prawdopodobienstwo, z jakim kazdy osobnik z nowego pokolenia begdzie
poddany mutacji;
* metod¢ wyznaczania wspotczynnika mutacji w funkcji numeru pokolenia;
e argument operatora mutacji, ktory precyzuje sposdb przeprowadzenia mutacji dla

kazdego parametru osobnika wskazanego do mutacji. Na jego podstawie obliczana jest
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tablica o dlugosci réwnej liczbie wymiardéw, w ktorej kazdy element jest iloczynem
zadanego argumentu 1 zakresu zmiennos$ci poszczegolnych parametrow (wymiarow).
Dla parametrow o wigkszym zakresie zmiennosci wartos¢ jest wigksza, a przy

mniejszym zakresie zmienno$ci mniejsza.
Dziatanie operatora mutacji r6zni si¢ w zalezno$ci od przyjetej reprezentacji instancji problemu.

Operator mutacji dla reprezentacji binarnej przeprowadza mutacje¢ poprzez mozliwo$¢ zmiany
na warto$¢ przeciwna (ang. flip) kazdego bitu kazdego parametru osobnika, ktory zostat
wskazany do mutacji. Prawdopodobienstwo tej zmiany w obrgbie kazdego parametru okresla

odpowiedni element tablicy znormalizowanych argumentoéw operatora mutacji.

Operator mutacji dla reprezentacji rzeczywistej zmienia warto$ci kazdego parametru,
u osobnika wskazanego do mutacji, z rozktadem Gaussa. Do wektora parametrow dodawany
jest wektor losowany zgodnie z rozkladem normalnym. Tablica znormalizowanych
argumentOw operatora mutacji traktowana jest jako wartosci odchylenia standardowego dla

poszczegbdlnych parametrow.

3.2.6. Kryteria stopu

Kryteria stopu definiuyja moment, w ktorym ma konczy¢ si¢ proces optymalizacyjny.
Okreslaja kiedy operatory selekcji, krzyzowania 1 mutacji zaprzestaja tworzenia nowych
pokolen. Woéwcezas rezultat przeszukiwania przestrzeni rozwigzan dopuszczalnych jest
prezentowany uzytkownikowi. Dla algorytmu genetycznego mozliwych jest wiele kryteriow
stopu. Dziela si¢ one na dwie grupy: ograniczajace czas pracy algorytmu oraz okreslajace

kryteria zbiezno$ci algorytmu.

Kryteria stopu algorytmu genetycznego zwiazane z czasem pracy to przede wszystkim:
» okreslona liczba pokolen;
» okreslona liczba wywotan funkcji celu;

» okre$lona liczba przebiegow algorytmu (wielokrotny start z losowa populacja poczatkowa).

Sposrod kryteriow stopu algorytmu genetycznego zwigzanych ze zbiezno$cia nalezy wyrdznic:
* brak poprawy najlepszego znalezionego rozwiazania (osobnika) przez okre$lona
liczbg pokolen;
* brak poprawy $redniej wartosci funkcji oceny przez okreslona liczbe pokolen;
* zbyt mata zmiana w materiale genetycznym przez okreslona liczbe pokolen;
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* znalezienie wystarczajaco dobrego rozwiazania — osobnika o warto$ci funkcji oceny

nizszej (lepszej) niz zadana wartosSc¢.

W zaprezentowanym w pracy magisterskiej algorytmie genetycznym do analizy danych
z pomiarow wzbudzen kulombowskich, zaimplementowano szereg kryteriow stopu
zwiagzanych zar6wno z czasem pracy algorytmu, jak i jego zbieznoscia. Po kilku latach
analiza uzytkowania pierwszej wersji oprogramowania wykazata, ze kryteria zwigzane

z konwergencja nie sa wykorzystywane.

Z tego powodu w implementacji algorytmu genetycznego prezentowanej w tej rozprawie
podstawowym kryterium stopu jest wykonanie jednego kroku minimalizacyjnego — jednego
pokolenia. Uzytkownik moze zazada¢ wykonania okreslonej liczby iteracji, jednak w kazdej
chwili moze nakaza¢ wstrzymanie procesu po aktualnie przetwarzanym pokoleniu. Z punktu
widzenia omawianego algorytmu genetycznego jedynym kryterium stopu jest obliczenie
jednego pokolenia na podstawie aktualnie zdefiniowanych przez uzytkownika parametréw

algorytmu oraz raportowanie wynikow.

Uzytkownik moze okresli¢ dla kazdego pokolenia:

» operator selekcji elitarnej oraz procent osobnikow, ktore maja by¢ wyeliminowane;

» operator selekcji ruletkowej oraz procent osobnikow, ktore maja by¢ wyeliminowane;

» operator selekcji turniejowej oraz rozmiar grupy turniejowej;

* maksymalng liczb¢ dzieci, ktore moga zosta¢ wygenerowane przez rodzica
w operatorze krzyzowania;

* operator mutacji z niezmiennym wspotczynnikiem mutacji oraz bazowe
prawdopodobienstwo mutacji i argument operatora mutacji;

* operator mutacji ze wspolczynnikiem mutacji malejacym hiperbolicznie wraz z numerem
pokolenia oraz bazowe prawdopodobienstwo mutacji i argument operatora mutacji;

* operator mutacji ze wspolczynnikiem mutacji malejacym hiperbolicznie wraz
z logarytmem naturalnym z numeru pokolenia oraz bazowe prawdopodobienstwo

mutacji i argument operatora mutacji.

Po kazdym kroku minimalizacyjnym (pokoleniu), za posrednictwem graficznego interfejsu
uzytkownika, program prezentuje wszystkie informacje na temat przebiegu procesu

optymalizacyjnego. Uzytkownik otrzymuje nastgpujace informacje:
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najnizsza warto$¢ x> w pokoleniu — najlepsza warto$¢ funkcji celu;

wektor elementow macierzowych, dla ktorych uzyskano najnizsza warto$¢ funkcji x*
w pokoleniu;

$rednia warto$¢ y* w pokoleniu — $rednia warto$¢ funkcji celu;

najnizsza warto$¢ x> w dotychczasowym przebiegu algorytmu genetycznego;

wektor elementow macierzowych o najnizszej wartosci ¥ w dotychczasowym
przebiegu algorytmu genetycznego;

czas przetwarzania pokolenia;

czas i liczbe wywotan funkcji celu — wyznaczen wartosci y* dla zadanych wektoréw

elementow macierzowych przez program GOSIA;
czas wykonania poszczeg6lnych operatoréw genetycznych: selekcji, krzyzowania i mutacji;

numer pokolenia.

Na ich podstawie uzytkownik podejmuje decyzje o dalszym procesie optymalizacji.

Na poczatku procesu optymalizacyjnego uzytkownik wskazuje:

lokalizacje programu GOSIA, w tym ,,inputu do GOSI”;
rozmiar populacji;
sposob generowania populacji poczatkowej (probkowanie przestrzeni z rozktadem réwno-

miernym albo prébkowanie wokét zadanego punktu przestrzeni z rozkladem Gaussa).

Uzytkownik moze zapisywac nastepujace dane do plikow:

najlepszy osobnik w kazdym pokoleniu — do pliku ,,best.txt”;

cata populacja po kazdym operatorze genetycznym (po selekcji, krzyzowaniu
1 mutacji) w kazdym pokoleniu — do pliku ,,log.txt”;

najlepszy osobnik w calym procesie optymalizacyjnym — do pliku ,,solution.txt”
probkowanie przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych przez algorytm genetyczny

w calym procesie optymalizacyjnym — do pliku ,,repository.txt”.

Nastepujace ustawienia algorytmu genetycznego wymagaja zmiany i1 rekompilacji kodu

zrodtowego (uzytkownik nie moze ich modytikowaé w trakcie procesu optymalizacyjnego):

reprezentacja instancji problemu — domyS$lnie reprezentacja rzeczywista
z krzyzowaniem heurystycznym-2 (dla reprezentacji binarnej réwniez liczba bitow

przeznaczonych do reprezentacji kazdego z parametrow);
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 funkcja celu — domyslnie x*(ME) obliczana za pomoca programu GOSIA;

* transformacja wartosci funkcji celu — domyslnie transformacja logarytmiczna.

Przedstawiona struktura przetwarzania 1 prezentacji danych z przebiegu algorytmu
genetycznego zostala wypracowana po analizie uzytkowania pierwszej wersji
oprogramowania w porozumieniu z fizykami. Ma ona na celu maksymalne usprawnienie
dziatania algorytmu genetycznego jako czgsci sktadowej analizy danych z pomiaréw

wzbudzen kulombowskich [79], [88], [89].

3.3. Implementacja algorytmu genetycznego

Omawiany algorytm genetyczny zostal zaimplementowany w natywnym jezyku C++ [72],
[74], [82] jako biblioteka taczona dynamicznie (ang. Dynamic-Link Library, DLL). Jest to,
charakterystyczna dla systeméw Microsoft Windows, biblioteka wspotdzielona (ang. shared
library) o nastgpujacej funkcjonalnosci:

* mozliwo$¢ przechowywania implementacji roznych funkcji (podprogramow)

programu gtéwnego oraz jego zasobow;

* mozliwo$¢ jednoczesnego importowania przez wiele programow;

* dynamiczne wczytywanie do pamigci operacyjnej (gdy jest faktycznie potrzebna);

* mozliwo$¢ wykorzystywania w programach napisanych w roznych jezykach

przeznaczonych na platform¢ Windows.

To wlasnie ta ostatnia cecha zdecydowata o implementacji algorytmu genetycznego jako
biblioteki DLL. Celem bylo polaczenie szybko$ci dzialania jezyka S$redniego poziomu
z wygoda projektowania graficznego interfejsu uzytkownika z wykorzystaniem platformy
NET. Z tego powodu sam algorytm zostal napisany w natywnym jezyku C++ (bez

automatycznego zarzadzania pamigcia), a nast¢pnie zapakowany w bibliotekg¢ DLL.

Poniewaz biblioteka wspoldzielona wymaga by klasy i1 zasoby publiczne byly typami
z automatycznym zarzadzaniem pamigcia — biblioteka zostata wyposazona w napisana
w jezyku Visual C++ publiczna klas¢ referencyjna GeneticAlgorithm, ktora peini role
fasady catej biblioteki [75]. Zawarto$¢ dostepna jest jedynie za jej posrednictwem, jako
interfejsu dostgpowego. Jednoczesnie biblioteka DLL zostala nazwana od klasy fasadowej

GeneticAlgorithm.dll.
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Wszystkie ustawienia algorytmu genetycznego, ktdre wymagaja zmiany i rekompilacji kodu
zrodlowego ograniczaja si¢ do modyfikacji referencyjnej klasy fasadowej GeneticAlgorithm.

Dodatek A.1. zawiera szczegbtowe omowienie wszystkich klas biblioteki GeneticAlgorithm.dl11.

3.4. Program JACOB

Program JACOB zostal napisany w jezyku C# [83], przy pomocy $rodowiska Microsoft
Visual Studio 2010 1 platformy .NET. Stanowi on graficzny interfejs uzytkownika dla opisanej
w punkcie 3.3 biblioteki GeneticAlgorithm.dl1l. W szczegbélnosci udostgpnia peina

funkcjonalno$¢ klasy fasadowej GeneticAlgorithm, przedstawionej w punkcie A.1.1.

Program JACOB umozliwia znajdowanie optymalnego zestawu elementdw macierzowych
przejs¢ elektromagnetycznych pomigdzy stanami jadrowymi dla danych eksperymentalnych
z pomiardw wzbudzen kulombowskich, z wykorzystaniem przedstawionego w tym rozdziale
algorytmu genetycznego. Obliczenia zwiazane z praca algorytmu genetycznego realizowane
sa jako oddzielny watek. Dzigki temu uzytkownik moze w kazdej chwili nakaza¢ przerwanie
pracy algorytmu po aktualnie przetwarzanym pokoleniu. Ponadto po kazdym kroku minimaliza-

cyjnym aktualizowana jest informacja o czasach wykonania poszczegolnych czgsci algorytmu.

Okno startowe programu JACOB przedstawia rysunek Rys. 3.7. Umozliwia ono:
* wskazanie lokalizacji: ,,inputu do GOSI” oraz samego programu GOSIA;
* okreslenie rozmiaru populacji;

*  wybdr sposobu rozmieszczenia populacji poczatkowej w przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych.

Okno gtowne programu JACOB przedstawia Rys. 3.8. Sktada si¢ ono z czterech czgsci:

* w lewej gornej czesci uzytkownik decyduje ile krokéw minimalizacyjnych (pokolen)
algorytm ma wykona¢. Ponadto, za pomoca przycisku Simulation/Cancel,
uruchamia i zatrzymuje pracg algorytmu genetycznego;

* w prawej gornej czesci uzytkownik zmienia ustawienia operatorow algorytmu genetycznego;

* w lewej dolnej cze$ci przedstawione sa informacje o pomiarze czasu trwania
poszczegbdlnych czgsci algorytmu genetycznego;

* w prawej dolnej cze$ci uzytkownik moze zapisa¢ do pliku repozytorium probkowania
przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych przez algorytm genetyczny. Ponadto
uzytkownik moze wlaczyé/wylaczy¢ zapis do plikéw: calej populacji po kazdym
operatorze genetycznym oraz najlepszego osobnika w kazdym pokoleniu.
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Welcome in Jacob v2.0

1. Specify the input and Gosia location.

2. Bet population size.

3. (optionally) Choose the starting population distribution
around the pomt from mnput.

Input file location:

D\ acobi2d (-40,1 5(-40,1 5) inp (-]
Gosia location:

Di\Jacob\Gosialgosia exe D
Population size: | 100 2 (Fenerate population

[] round the point i input
with normal distribution
0]:4

Rys. 3.7 Okno startowe programu JACOB

) Jacob v2.0 E
Sirmalation Algorithm settings
Population size: 100 Best chiSq: 1,834 Selection: | truncation w | Casualties [35]: 60 2
Average chSg; 4165 Best ME vector: | -25877
-25,578 ) )
Crozsing over. | Parent by roulette Iax children: 5 B
) One generation
& Number of generations 40 = i »
Mutation: | constant v Probability: | 0,10 2
Sigma: | 0,20 2
Sinulation
Time measurement Logs and Eeposttory
Time of generation: 0,000 s
i i Save repository
Titne of Gosta call: 0,000 5
Mumber of Gosta calls: fi2 Log file
Time of selection: 0,000 s D\Jacob\log txt D
Time of crossing over: 0,000 5
Time of mutation: 0,000 s Store the best creature from each generation
Time of athers: 0,000 s D\ Jacobibest.tut D
Generation nurber: 16 Mernory usage: 21304 K

Rys. 3.8 Okno gtowne programu JACOB
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3.5. Schemat analizy danych eksperymentalnych
z wykorzystaniem algorytmu genetycznego

Opisywany w tej rozprawie schemat analizy danych eksperymentalnych przedstawia Rys. 3.9.

W poréwnaniu ze stosowanym wczesniej schematem (vide Rys. 2.9), nalezy wyszczegdlnic¢
nastg¢pujace réznice:

« program GOSIA jest uzywany jedynie do wyznaczania wartosci y*(ME), w oparciu
ozebrane dane eksperymentalne, dla wektorow elementdow macierzowych
proponowanych przez program JACOB;

* poszukiwanie optymalnego zestawu elementéw macierzowych zostato przeniesione

z programu GOSIA do programu JACOB;

Schemat Inne dane
poziomow doswiadczalne
Geometria uktadu Zmierzone intensywnosci
eksperymentalnego przejscy

" coms )

wyznaczanie (M)

A4
(M) jako warto$¢ wektor elementow
funkcji celu macierzowych M
A

\( JACOB

mlnlmahzaqa algorytmem g
x> jako funkcja cel

P
probkowanie przestrzeni % optymalny wektor
| rozwigzan dopuszczalnych elementow macierzowych

-

Kwadrupolowe
Reguly Sum

¥

niepewno$ci pomi

Vs

Rozklad ladunku jadra }
\
Rys. 3.9 Schemat analizy danych eksperymentalnych z wykorzystaniem algorytmu genetycznego™

12 Autorem programéw JACOB oraz ScanRep jest autor niniejszej rozprawy doktorskiej.
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* minimalizacja metoda gradientowa zostala zastapiona przeszukiwaniem przestrzeni
rozwiazan dopuszczalnych za pomocg algorytmu genetycznego;

» program JACOB, realizujac proces optymalizacji, wywoluje program GOSIA jako
oddzielny proces, gdy potrzebne jest wyznaczenie wartosci funkcji celu dla punktu
z przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych;

* rezultatem pracy programu JACOB jest znalezienie globalnie optymalnego zestawu
elementéw macierzowych przy uzyciu algorytmu genetycznego;

» efektem ubocznym pracy algorytmu genetycznego jest powstanie zbioru punktéw
z przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych, dla ktérych wyznaczono wartosci funkcji
celu — y*(ME);

* oszacowanie niepewno$ci wyznaczenia optymalnych warto$ci elementow
macierzowych zostato przeniesione z programu GOSIA do programu ScanRep;

* program ScanRep, wykorzystujac zebrane repozytorium probkowania funkcji 7,
szacuje przedzialy niepewno$ci wyznaczenia optymalnych wartosci elementéw
macierzowych, analizujac ksztalt funkcji w bezposrednim otoczeniu znalezionego

optimum.

Proponowana nowa metoda szacowania niepewnos$ci, w oparciu o analiz¢ probkowania
przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych przez algorytm genetyczny, zostata przedstawiona

w kolejnych rozdziatach.
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4. Analiza probkowania przestrzeni optymalizacyjnej
przez algorytm genetyczny

Przeprowadzenie analizy sposobu probkowania przestrzeni optymalizacyjnej przez algorytm
genetyczny jest kluczowe dla poprawnego oszacowania niepewnosci wyznaczenia optymalnych
warto$ci elementow macierzowych Metoda AH — nowa autorska metoda opracowana do
oceny jakosci wynikéw pomiarow wzbudzen kulombowskich, prezentowana w niniejszej
rozprawie. Ocena jakosci zebranego w procesie optymalizacji repozytorium punktdw ma na
celu sprawdzenie, czy znajduje si¢ w nim wystarczajaco precyzyjna informacja o ksztatcie
funkcji celu wokot znalezionego rozwigzania optymalnego. Wymaga to okreslenia kryteriow
oraz metod, na podstawie ktorych bedzie mozna wnioskowac o jakosci repozytorium punktow

oraz stwierdzi¢, czy na jego podstawie mozliwe jest oszacowanie niepewnos$ci parametrow.

Ze wzgledu na zlozono$¢ tego zagadnienia, jego opis zostal przedstawiony w oddzielnym
rozdziale. Tym samym prezentacja Metody AH zostala podzielona na dwa rozdziaty.
W rozdziale 4. oméwiono:

* modul przetwarzania wstgpnego, majacy na celu wyodrgbnienie z repozytorium
punktow znajdujacych si¢ w basenie przyciagania znalezionego rozwiazania
optymalnego (etapy od A do D);

* modul analizy rozktadu probkowania przestrzeni wokot optimum, ktérego budowa
opiera si¢ na statystyce matematycznej 1 teorii grafow (etapy E oraz F).

W rozdziale 5. opisano:

* modul wyznaczania niepewnosci parametrow (etapy G oraz H).

Rozdzial 5. zawiera rowniez teoretyczne uzasadnienie stosowania Metody AH do analizy
danych z pomiarow wzbudzen kulombowskich, opis programu ScanRep oraz podsumowanie

dziatania Metody AH.

Schemat blokowy poszczegdlnych modutéw Metody AH przedstawia Rys. 4.1.

etapy od A de

Rys. 4.1 Metoda AH: moduly przetwarzania informacji
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Poszczegdlne etapy Metody AH oznaczone sa kolejnymi literami alfabetu od A do H.

Ze wzgledu na miedzynarodowy charakter jej uzytkownikow, nazwy etapow zostaly podane

w jezyku angielskim. Polskie thumaczenie zamieszczono razem z opisem etapu w odpowiednich

punktach rozdzialow 4. oraz 5.

Dziatanie Metody AH zostato opisane na podstawie przypadku testowego o znanym a priori

oOw, przyjeto ze

dlnych etap
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Rys. 4.2 Funkcja przypadku testowego

13 Wizualizacje zostaly wykonane przy uzyciu programéw: Gnuplot [101] oraz Matlab [95] 1 [96].
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4.1. Opis przypadku testowego
W ramach przedstawianego przypadku testowego przyjgto, ze:
* dziedzing D , problemu jest zbior punktow x = (x . x2) takich ze:
x€D e VY, , x,E€[—40.0, 15.0] (4.1)

» funkcja celu jest funkcja testowa F7 [98] dana wzorem ogdlnym:

F7[x)= 2 [=1] x,-siny/[x] 4.2)

1

* warto$¢ funkcji oceny f, dla punktu x€D jest rowna wartosci funkcji F 7(x)
zwigkszonej o 50, aby funkcja oceny przyjmowata wartosci dodatnie dla catej dziedziny:
f(x)zF7(x)+50=—x1-sinm—xz-sinm+50 (4.3)
* zadaniem optymalizacyjnym jest znalezienie minimum funkcji (4.3), czyli takiego
x,.€D ,ze:
VxED: f(x,.) < flx] (4.4)
* niepewno$ci warto$ci parametrow sa wyznaczone dla plaszczyzny progowej'
Ypy =100

* wyniki beda podawane z doktadnoscia do trzech miejsc po przecinku.

Wykres funkcji zdefiniowanej w (4.3) przedstawiono na Rys. 4.2. Jej ksztalt jest podobny do
ksztaltu funkcji x¥*(ME) okre$lonej wzorem (2.5). Funkcja jest multimodalna — jej dziedzina
zostala tak okreslona, aby funkcja miata cztery minima. Jej topografia jest pofatdowana, brak

jest ostrych krawedzi na jej powierzchni. Z tych powodow zostata ona wybrana na funkcjg testowa.

Globalne minimum funkcji (4.3), dla okre$lonej powyzej dziedziny, wynosi:

[ (%) =~ 1.8340796038... ~ 1.834

X = X1, %) = (—25.877, —25.877) (4.5)

Funkcja (4.3) w najblizszym otoczeniu minimum jest ptaska. Dla zaokraglonej do trzech
miejsc po przecinku warto$ci minimalnej mozna wskaza¢ nastgpujacy przedziat zmienno$ci
parametrow:

Vx: [x—x,,|,<0058 = flx|~1.834 (4.6)

min

gdzie |||, jest norma euklidesowa. Wskazany w (4.5) punkt x,, zostal wyznaczony przed

n

zaokragleniem wartosci funkcji.

14 Zagadnienie wskazywania wlasciwej plaszczyzny progowej dla estymacji niepewnosci warto$ci parametroOw
w analizie danych z pomiaréw wzbudzen kulombowskich, zostalo oméwione w punkcie 5.1.
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Niepewnos$¢ wyznaczenia warto$ci parametréw dla ptaszczyzny progowej y,, = 10.0 wynosi:

V.., x,€[-33.502,-17.928]

czyli x,=—25.877 i;ggg

(4.7)

Powyzsza notacja uwzglednia niesymetryczna niepewno$¢ wyznaczenia wartosci elementu
macierzowego, poniewaz w analizie danych z pomiarow wzbudzen kulombowskich ma ona

wlasnie taki charakter.

Przy prezentowaniu oszacowanej niepewnosci stosuje si¢ notacj¢ z dokladnoscia do dwoch
cyfr znaczacych. W Metodzie AH stosowana jest doktadno$¢ do trzech miejsc po przecinku,
co ulatwia zrozumienie niuanséw jej dzialania. W estymacji niepewno$ci wyznaczenia

wartosci elementow macierzowych wystarczy zaokragli¢ wynik do dwoch cyfr znaczacych.

4.2. Porownywane metody probkowania przestrzeni — Raw
Dataset (A)

Pierwszym etapem Metody AH (ang. raw dataset — surowy zbidr danych) jest zgromadzenie

repozytorium punktow bedacych efektem probkowania przestrzeni optymalizacyjnej. Jest ono

zapisywane na dysku w postaci pliku .rep o skladni okre§lonej w dodatku A.4.

Repozytorium moze pochodzi¢ z dowolnego zrodia, np. by¢ ubocznym skutkiem dzialania

opisanego w rozdziale 3. algorytmu genetycznego.

Z punktu widzenia Metody AH, algorytm genetyczny jest forma sztucznej inteligencii,
probkujaca przestrzen optymalizacyjna w specyficzny, wlasciwy sobie sposéb. Jego cecha
charakterystyczng jest zageszczanie probkowania w obszarach wokoét lokalnych optimow,
a w szczegoOlno$ci w basenie przyciagania optimum globalnego. Jest to korzystne, gdyz
uzycie Metody AH wymaga posiadania mozliwie precyzyjnej informacji o ksztalcie funkcji
wokol optimum. Zageszczanie probkowania wokot optimum zmniejsza liczbg punktow,

z ktérego musi sktadac¢ si¢ repozytorium, aby uzyska¢ wystarczajaca jakos¢ probkowania.

Jednoczesnie, aby proébkowanie przestrzeni moglo by¢ wykorzystane w Metodzie AH, musi
zawiera¢ informacj¢ o catlym otoczeniu znalezionego optimum. Kontrprzykladem jest tu
probkowanie przestrzeni charakterystyczne dla algorytmu gradientowego, ktory znajduje
optimum, probkujac w kolejnych iteracjach przestrzen ciagiem punktéw, ktore mozna polaczy¢
krzywa. Poza ta $Sciezka poszukiwan (ang. seeking track), proObkowanie przestrzeni przez

algorytm gradientowy nie zawiera informacji o basenie przyciagania optimum. Z drugiej strony
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najwiecej danych na temat otoczenia optimum zawiera probkowanie rownomierne. Niestety

dla przestrzeni o duzej liczbie wymiardw jest ono najcz¢sciej zbyt kosztowne obliczeniowo.

Nalezy zaktada¢, ze nie kazda implementacja algorytmu genetycznego bedzie probkowala
otoczenie optimum w pozadany przez Metode AH sposéb. Jednoczesnie, ze wzgledu na
stochastyczny charakter podejscia ewolucyjnego, jesli konkretna wersja algorytmu daje dobre
efekty, to nalezy si¢ spodziewac, ze dla podobnych zadan optymalizacyjnych tworzone przez
nig repozytoria beda podobnej jakosci. Jest to istotny wniosek, gdyz funkcja y*(ME) ma

podobna charakterystyke niezaleznie od analizowanych danych eksperymentalnych.

Srednia liczbe punktéw W repozytorium utworzonym z wykorzystaniem algorytmu
genetycznego o statym wspotczynniku mutacji mozna wyznaczy¢ ze wzoru:
GApoints = populationSize+ nGenerations-(nCasualties+ nSurvivors‘mutationRatio) (4.8)
gdzie zgodnie z przyjetymi w rozdziale 3. oznaczeniami:
GApoints — oczekiwana $rednia liczba punktow,
populationSize — rozmiar populacji,
nGenerations — liczba pokolen,
nCasualties — liczba osobnikow, wyeliminowanych przez selekcje,
nSurvivors — liczba osobnikéw, ktore przezyja selekcje,

mutationRatio — wspolczynnik mutacji.

W ramach przypadku testowego, poréwnywane sa trzy typy probkowania przestrzeni:
* probkowanie réwnomierne, w ktorym punkty rozmieszczone sa na siatce (ang. grid)
co 1.0. Dla zdefiniowanej powyzej dziedziny daje to 56°=3136 punktow
w repozytorium. Zostato ono oznaczone grid3k;
* probkowanie losowe (ang. random), w ktorym wspotrzedne punktow losowane sa
zrozktadem réwnomiernym oddzielnie dla kazdego wymiaru. Jest to przyktad
zastosowania Metody Monte Carlo". Przyjeto, ze repozytorium bedzie zawieraé

3120 punktow. Zostato ono oznaczone rand3k;

15 Metoda Monte Carlo zostala opracowana i pierwszy raz zastosowana przez Stanistawa Ulama, wybitnego
polskiego matematyka pierwszej polowy XX wieku. Jest to metoda numeryczna polegajaca na skonstruowaniu
gry losowej opartej na modelu, ktora prowadzi do rozwiazania zadania [91]. Losowos¢ polega na losowaniu
wedlug rozktadéw znanych skadinad. Na podstawie wyznaczonej charakterystyki badanego procesu znajdowane
jest ostateczne rozwiazanie. W przypadku zadan optymalizacyjnych sprowadza si¢ to do losowego probkowania
przestrzeni rozwiazan. Jako ostatecznie najlepsze wybierane jest najlepsze rozwigzanie ze zbioru wylosowanych.
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* probkowanie algorytmem genetycznym, opisanym w rozdziale 3., o nastepujacej
konfiguracji: reprezentacja rzeczywista, 40 osobnikéw w populacji, 120 pokolen,
selekcja elitarna z progiem odcigcia 60%, krzyzowanie heurystyczne-2 z parametrem
maxChildren=>5 , mutacja gaussowska ze statym wspotczynnikiem mutacji 10% oraz
argumentem operatora mutacji  sigma=0.20 '®. Zgodnie ze wzorem (4.8)

repozytorium zawiera Srednio 3112 punktow. Zostato ono oznaczone ga3k.

Repozytoria grid3k oraz rand3k zostaly utworzone przy uzyciu programu RepGen (vide
dodatek A.2.), za§ repozytorium ga3k z wykorzystaniem programu JACOB. Dla kazdego
punktu wyznaczono warto$¢ f (x) zgodnie ze wzorem (4.3). Kazde z repozytoriow rand3k
oraz ga3k zostato utworzone 10 razy. Do dalszej analizy wybrano najlepsze z kazdej grupy.

Jako kryterium porownawcze zastosowano precyzje wskazania minimum oraz liczbe punktow

w basenie jego przyciagania.

o o [ v
— ~N ™M < LA © ~ 0 o S — N N -
% : c o C _'3
o o o
P o o o o =1 o = o o a @ —_ > -
Sle g ¢ g g g ¢ ¢ g 8l S5
< ) g g =}
A 3120| 3120| 3120| 3120| 3120| 3120| 3120 3120| 3120| 3120} 3120.0f 3120| 3120} § 3136

B 986 974| 958| 951| 1008| 1008 953| 981| 1021| 999§ 983.9f 1021| 951 964
C 720/ 694| 700, 694| 724| 704| 699| 700| 735 711) 708.1] 735 694 964
D 526| 513 524| 504 533| 517, 509| 507| 521| 512§ 516.e6] 533| 504 708

Mini
mum

1.853] 1.840| 1.923| 1.919| 1.892| 1.907| 1.885| 1.878| 1.864| 1.877 1.884] 1.840 1.923I 1.838I

Tabela 4.1 Porownanie dziesieciu repozytoriow rand3k.

— ) LA © ~ %) o = Q N N X
o ) ) =l E g ¢ m
] - ] ] o o
+ o o} o o o} o o1 o o o @ — o —
wpe gl egleg gl gl )% w s
[l ) g g o)}
A 3096| 3104 3141 3102| 3094| 3097| 3126| 3101| 3125| 3122} 3110.8] 3141| 3094 3136
B 2934\ 2947| 2934| 2946| 2948| 2930| 2951| 2951| 2970| 29604 2947 .14 2970 2930| 964
C 380 363 365| 340, 376| 385/ 360, 369 351| 380§ 366.9] 385 340' 964
D 362| 350, 351| 326| 357| 374, 349| 360 337| 368) 353.4] 374 326 708
M'iu"";im 1.834| 1.834| 1.834| 1.834| 1.834| 1.834| 1.834| 1.834| 1.834| 1.834 1.834] 1.834 1.834| 1.838I

Tabela 4.2 Porownanie dziesieciu repozytoriow ga3k.

16 Wstepne testy pokazaly, ze takie ustawienia daja repozytoria o najlepszej jakosci. Uzycie reprezentacji
binarnej albo innych operatorow krzyzowania lub mutacji znaczaco obnizaja jako$¢ repozytorium. Pozostate
ustawienia maja mniejszy wplyw.
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Rys. 4.3 Repozytorium grid3k.
Metoda AH: etap A. 2D

Rys. 4.4 Repozytorium grid3k.
Metoda AH: etap A. 3D
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Rys. 4.3 oraz Rys. 4.4 przedstawiaja wizualizacje etapu A dla repozytorium grid3k
odpowiednio w wariancie 2D oraz 3D. Analogiczne wizualizacje dla repozytoriow rand3k

oraz ga3k zawieraja Rys. 4.5 — Rys. 4.8.

W Tabeli 4.1 przedstawiono liczby punktéw we wszystkich dziesigciu repozytoriach rand3k
po kolejnych etapach przetwarzania wstgpnego Metody AH. Tabela 4.2 zawiera dane
dotyczace dziesigciu repozytoriow ga3k. W obu tabelach wyrdzniono repozytorium wybrane
do dalszej analizy. Zawarto tam rowniez S$rednie, najlepsze 1 najgorsze wartosci dla
poszczegbdlnych etapow. Dla poréwnania skrajna prawa kolumna zawiera analogiczne

informacje o repozytorium grid3k.

4.3. Ograniczenie jakoSciowe punktow w repozytorium —
Threshold Cut (B)

Drugim etapem Metody AH (ang. threshold cut — cigcie progowe) jest usunigcie

z repozytorium punktow, ktorych warto$¢ f (x) jest zbyt wysoka. Nie wnosza one zadnej

informacji o ksztatcie funkcji wokot optimum, gdyz znajduja si¢ w zupetnie innych miejscach

przestrzeni, zatem sa zbgdne. Ich usunigcie usprawnia proces grupowania w etapie D. Ponadto

ograniczenie liczby punktow w repozytorium skraca czas obliczen w nastepnych etapach,

a pozostaje bez wptywu na doktadno$¢ wynikow.

Kluczowe jest wtasciwe dobranie progu cigcia, to jest wskazanie wartosci y,,, dla ktore;j:
Vx: f(x) Z V.. = X jestusuwany (4.9)
Nalezy wybrac taka wartos¢ y_, aby:

e oddzieli¢ poszczegdlne baseny przyciagania optimoéw. Wartos¢ y,, musi by¢
dostatecznie niska, aby skupiska punktow powstale w wyniku cigcia progowego
oddzielone byly pustymi obszarami, zgodnie z otoczeniami poszczegolnych minimow;

e ograniczy¢ czas obliczen. Wartos¢ y,, powinna by¢ dostatecznie niska, aby
wyeliminowa¢ z repozytorium te punkty, ktore nie dostarczaja informacji o ksztalcie
funkcji wokét minimum globalnego, a jedynie wydluzaja czas obliczen poprzez
sztucznie zawyzanie rozmiaru repozytorium;

* nie zmniejszy¢ dokladnoS$ci oszacowania niepewnos$ci parametrow. Warto$¢ y,,, musi
by¢ dostatecznie wysoka, aby nie miala wplywu na dokladno$¢ oszacowania

niepewnosci parametréw (vide opis etapu G oraz H).
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Dla zastosowania Metody AH do szacowania niepewno$ci elementdw macierzowych
w analizie danych z pomiaréw wzbudzen kulombowskich mozna przyjmowac, ze:

ycul‘> 10 (410)

Wynika to z nastgpujacych faktow i obserwacji:
* warto$¢ punktu przestrzeni wskazanego przez algorytm optymalizacyjny jako
minimum, zgodnie ze wzorem (2.6) nie przekracza liczby 3;
* plaszczyzna, dla ktorej wyznaczane sa niepewnosci parametréw, znajduje signa v, <4 ;

* wyznaczana w etapie H warto$¢ furthest ;; < 10 .

Jesli furthest ., ~ y.,, to nalezy tak zwigkszy¢ wartos¢ y,,, aby furthest ., <y., .

Réznica migdzy tymi parametrami nie musi by¢ bardzo duza, ale powinna by¢ zauwazalna.

Dla omawianego przypadku testowego, na podstawie analizy ksztaltu funkcji okreslonej

wzorem (4.3), przyjgto v, = 28.

Na podstawie analizy drugiego wiersza Tabel 4.1 1 4.2, mozna okre$li¢ na ile dany typ
probkowania przestrzeni koncentruje si¢ wokot optimow. Dla repozytoriow typu grid3k
1 rand3k jedynie ok. 30% punktow pozostaje w repozytorium po etapie B Metody AH. Dla

repozytoridow typu ga3k ponad 90% punktow lezy w basenie przyciagania minimow.

Umozliwia to iloSciowe oszacowanie, jaka czg$¢ repozytoridw jest bezuzyteczna z punktu
widzenia pozniejszego szacowania niepewnosci parametréw. Dla probkowania przestrzeni
z wykorzystaniem algorytmu genetycznego, jedynie kilka procent punktow jest odrzucanych,
podczas gdy przy probkowaniu rownomiernym albo Metoda Monte Carlo odrzucone jest

wielokrotnie wigcej.

Dla przypadku testowego, w ktorym wektor parametrow ma tylko dwa elementy, nawet
gorsza metoda probkowania przestrzeni moze zosta¢ zaakceptowana, gdyz nie powoduje
nieakceptowalnie wysokiego wzrostu czasu obliczen. Jednak w przypadku szacowania
niepewnosci wyznaczonych wartosci elementdéw macierzowych w analizie danych z
pomiarow wzbudzen kulombowskich, gdzie przestrzen optymalizacyjna ma duzo wigcej

wymiardéw, wyklucza to zastosowanie probkowania rownomiernego badz Metoda Monte Carlo.

Rys. 4.9 — Rys. 4.14 przedstawiaja wizualizacje etapu B repozytoridw grid3k, rand3k oraz

ga3k w wariantach 2D i 3D.
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4.4. Ograniczenie gestosci probkowania — Minimum Distance Rule (C)

Trzecim etapem Metody AH (ang. Minimum Distance Rule, MDR — zasada minimalnej odlegtosci)
jest ograniczenie gestosci probkowania przestrzeni w repozytorium. Wstepne testy pokazaty,
ze w repozytoriach powstatych z wykorzystaniem algorytmu genetycznego losowo pojawiaja
si¢ miejsca ze znaczaco zageszczonym probkowaniem. Takie skupiska punktow na matym
obszarze nie wnosza dodatkowej informacji o ksztalcie calego otoczenia optimum. Ponadto
ich obecno$¢ uniemozliwia sprawdzenie czy probkowanie jest wystarczajace w catym basenie

przyciagania optimum (etap E oraz F) oraz znaczaco utrudnia proces grupowania (etap D).

Aby temu przeciwdziata¢, sformulowano zasade¢ minimalnej odleglosci, ktoéra definiuje
maksymalna gestos¢ probkowania. Opiera si¢ ona na zalozeniu, ze w repozytorium nie moga
znajdowac sie¢ dwa punkty, pomiedzy ktorymi odleglo$¢'” jest mniejsza niz okre$lona warto$¢,
podawana jako argument procedury MDR. Stwarza to mozliwo$¢ przesiania miejsc ze zbyt

duza gestoscia punktow, bez wptywu na pozostata cz¢$¢ repozytorium.

Przy wyborze punktow, ktdre maja pozosta¢ w repozytorium, a ktore zosta¢ usunigte, brane sa
pod uwagg ich warto$ci f (x) . Pozostawiane sa lepsze punkty, a wigc te z nizsza warto$cia
f (x) Algorytm MDR najpierw sortuje zbidr punktow, rosnaco ze wzgledu na wartosé
f (x) . Otrzymana kolejka jest przegladana w celu okre$lenia, ktore punkty maja pozostac
w repozytorium. Usuwane sa te, ktorych odlegtos¢ od ktoregokolwiek z juz zatwierdzonych

punktow jest mniejsza niz zadany argument.

Algorytm rozrzedza przypadkowe ggste skupiska punktow. Jednoczesnie nie ma wplywu na inne
czesci basenu przyciagania optimum. Kluczowy jest wiasciwy dobor wartosci argumentu procedury.

Schemat dziatania algorytmu MDR jest nastgpujacy:

1. Umies$¢ punkty w kolejce rosnacej ze wzgledu na ich wartos$¢ f (x).
2. Dopdki sa punkty do sprawdzenia:
© wez z kolejki pierwszy niesprawdzony punkt;
© sprawdz czy punkt jest w dostatecznej odlegiosci od
wszystkich juz zatwierdzonych punktéw:
= (TAK) zatwierdZ punkt,

= (NIE) usun punkt.

Rys. 4.15 Pseudokod algorytmu MDR

17 Za odlegtos¢ migdzy dwoma punktami w repozytorium przyjmuje si¢ odlegto$¢ euklidesowa ich wektorow
parametrow X. Przy wyznaczaniu odleglosci nie bierze si¢ pod uwagg wartosci f(X).
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Dla zastosowania Metody AH do szacowania niepewno$ci elementdw macierzowych
w analizie danych z pomiaréw wzbudzen kulombowskich, wlasciwa wartos¢ argumentu
procedury MDR wyznaczana jest empirycznie — na podstawie analizy statystycznej
1 histogramowej punktéw pozostatych w repozytorium (vide opis etapu E oraz F). W trakcie
tego procesu mozna okresli¢ jakos¢ repozytorium, a wigc stwierdzi¢ czy wyznaczenie
niepewnos$ci warto$ci parametrOw moze by¢ oszacowane z wystarczajaca doktadnoscia przy

wykorzystaniu konkretnego zbioru punktow.

Przyjeta warto§¢ argumentu procedury MDR (minimalna odlegto$¢ migdzy punktami) ma

posredni wptyw na doktadno$¢ oszacowania niepewnos$ci parametrow.

Dla omawianego przypadku testowego ustalono ja na 0.5. Taka wartos¢ daje
satysfakcjonujace wyniki etapéw E oraz F, dostarczajac informacji o jakos$ci repozytorium

oraz umozliwia porownanie wszystkich trzech typow probkowania.

Przyjeta warto$¢ argumentu procedury MDR jest nizsza niz odlegtos¢ miedzy punktami
w probkowaniu rownomiernym, dlatego nie ma ona wpltywu na repozytorium grid3k.
W repozytoriach rand3k oraz ga3k procedura MDR rozrzedza probkowanie. Szczegdlnie
zauwazalne jest to w odniesieniu do licznego skupiska punktéw znajdujacych si¢ tuz przy

minimum globalnym w repozytorium ga3k.

Rys. 4.16 — Rys. 4.21 przedstawiaja wizualizacje etapu C repozytoriow grid3k, rand3k oraz

ga3k w wariantach 2D i 3D.

Jak wynika z wiersza trzeciego Tabel 4.1 1 4.2, w efekcie przeprowadzenia etapu C,
repozytorium ga3k zostalo zmniejszone o$miokrotnie. Jego rozmiar stat si¢ okoto dwukrotnie
mniejszy od referencyjnych repozytoriow grid3k oraz rand3k. Wynika to czg$ciowo
z faktu, Zze repozytoria grid3k oraz rand3k zawieraja wigcej punktow znajdujacych sig
w basenach przyciagania innych (lokalnych) miniméw. Zgodnie z wierszem czwartym tabel
punkty te zostana wykluczone z repozytoriow podczas etapu D. Ponadto na Rys. 4.21
widoczny jest spadek ggstosci rozmieszczenia punktow w repozytorium ga3k dla obszaréw
znajdujacych si¢ na obrzezach basenu przyciagania minimum globalnego. Wyniki etapu F

potwierdza t¢ obserwacjg.

77



Of - o S SR

ol e e RSN TRRTRRRR S

_20._ ........ P o
_30__ e S .o e

_40IIIIIIIIIIIIlllIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII

-40 -30 -20 -10 0 10

70 Rys. 4.16 Repozytorium grid3k.

60 Metoda AH: etap C. 2D
50
40
30

20

10

Rys. 4.17 Repozytorium grid3k.
Metoda AH: etap C. 3D




o F s e o
Lo I
e S e e -
I N
30‘ ............................... ‘ ................................................... .......
40|||||

-40 -30 -20 -10 0 10

70 Rys. 4.18 Repozytorium rand3k.

60 Metoda AH: etap C. 2D
50
40
30

20

10

Rys. 4.19 Repozytorium rand3k.
Metoda AH: etap C. 3D




0 A— e - -

dof AP S A N

_40IIIIIIIIIIIII.I'.I.III-IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII

-40 -30 -20 -10 0 10

70 Rys. 4.20 Repozytorium ga3k.

60 Metoda AH: etap C. 2D
50
40
30

20

10

Rys. 4.21 Repozytorium ga3k.
Metoda AH: etap C. 3D




4.5. Detekcja basenow przyciagania optimow — Clusterization (D)

Czwartym etapem Metody AH (ang. clusterization — klasteryzacja, grupowanie) jest detekcja
grup punktow przynaleznych do poszczegélnych basenéow przyciagania optimow. Dla
oszacowania niepewno$ci wartosci parametroOw istotna jest informacja o ksztatcie funkcji
wokot minimum globalnego, dlatego do dalszej analizy zebrane w repozytorium probkowanie

przestrzeni ograniczane jest jedynie do punktow znajdujacych sig¢ w jego otoczeniu.

Wykrycie znaczacych skupisk punktéw nalezacych do basenow przyciagania innych
minimow (optimow lokalnych) moze by¢ istotne w poczatkowej fazie analizy danych
z pomiarow wzbudzen kulombowskich. Jesli znalezione lokalne minimum jest podobnej
glebokosci co wyznaczone optimum globalne, moze to $§wiadczy¢ o istnieniu alternatywnego
rozwiazania numerycznego problemu optymalizacyjnego. Jest to istotne z punktu widzenia
zastosowanych modeli 1 przewidywan teoretycznych oraz stanowi przestanke dla lepszego

sformutowania (dookreslenia) funkcji celu w ramach konfiguracji programu GOSIA.

Podzial punktow znajdujacych si¢ w repozytorium na klastry ze wzgledu na ich
przynalezno$¢ do basendw przyciagania optimoéw stanowi zadanie klasyfikacyjne. Glownym
celem etapu B bylo rozdzielenie skupisk punktow przynaleznych do otoczen poszczegdlnych
minimoéw pustymi obszarami. Istnienie takich ,,przerw” mig¢dzy grupami punktow umozliwia
uzycie jednego z istniejacych algorytmow klasteryzacji do wyodrgbnienia w repozytorium

klastrow punktow zwiazanych z poszczeg6lnymi obszarami przestrzeni.

Problem klasteryzacji jest szeroko oméwiony w literaturze [90], [92], [93], [94], [99], [100].
Do realizacji procedury grupowania w ramach etapu D Metody AH zostal zaimplemen-
towany algorytm NBC (ang. Neighborhood-Based Clustering algorithm — grupowanie oparte

na otoczeniu/sasiedztwie) autorstwa Shuigeng Zhou, Yue Zhao, Jihong Guan i1 Joshua Huang.

Wedhug autorow algorytm NBC jest ,algorytmem grupowania bez nadzoru, ktory potrafi
wykry¢ klastry o dowolnym ksztatcie 1 gestosciach”. Jest to istotne, gdyz dla zastosowania
Metody AH do analizy danych z pomiarow wzbudzen kulombowskich nie jest znany a priori
ksztalt basenu przyciagania optimum. Réwniez ggstos¢ probkowania przestrzeni nie jest

precyzyjnie okre$lona.

Ponizej przedstawiono szkic dziatania algorytmu NBC wraz z intuicyjnym opisem dziatania.

Peten opis znajduje sig w [102].
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Algorytm NBC przyjmuje na wejsciu:
* repozytorium punktow, ktére maja zosta¢ pogrupowane;
* warto$¢ argumentu k , ktory okresla liczbg elementow zbioru k-najblizszych sasiadow
(ang. k-nearest neighbors set) dla kazdego punktu.

Grupowanie wejsciowego repozytorium odbywa si¢ jedynie w oparciu o warto$¢ argumentu & .

Rezultatem dziatania algorytmu NBC jest przydzielenie kazdemu punktowi w repozytorium
etykiety okres$lajacej do ktorego klastra nalezy. Alternatywnie punkt moze otrzymac etykiete
identyfikujaca go jako szum (ang. noise).

Najpierw, dla kazdego punktu p w repozytorium, wyznaczana jest warto$¢ wspotczynnika
NDF (ang. Neighborhood-based Density Factor — wspolczynnik gestosci oparty na
otoczeniu/sasiedztwie):

_ [RkNB(p)|

NDF [ p) B ) (4.11)
gdzie:
kNB( p) — (ang. k-neighborhood — k-te otoczenie/sasiedztwo) zbior punktow, ktérych
odlegtos¢ od punktu p jest nie wigksza niz k-tego najblizszego sasiada;
RkNB( p) — (ang. reverse k-neighborhood — odwrotne k-te otoczenie/sasiedztwo) zbior

punktow, dla ktorych punkt p nalezy do ich ANB ;

B — liczba elementdéw zbioru, wielko$¢ zbioru.

Wielkos¢ zbioru kNB ( p) moze by¢ wigksza niz warto$¢ k . Dzieje si¢ tak, poniewaz wigcej
punktow moze znajdowac si¢ w tej samej odleglosci co k-ty sasiad punktu p. W takim
przypadku wszystkie zaliczane sa do zbioru kNB( p). Warto§¢ wspoétczynnika NDF ( p)
stanowi miar¢ gesto$ci otoczenia punktu p . Jest to gestos¢ okreslona w sensie lokalnym
(relatywnym), a nie globalnym (absolutnym). Umozliwia to, wedlug Autoréw, grupowanie

zbiorow o roznych gestosciach.

Wspolezynnik NDF  dzieli punkty na dwie kategorie. Jezeli:
« NDF|(p]>1 topunkt p jest punktem lokalnie gestym (ang. local dense point)'®,

* NDF ( p) <1 topunkt p jest punktem lokalnie rzadkim (ang. local sparse point).

18 Autorzy algorytmu wydzielaja z tej kategorii punkty lokalnie rowne (ang. local even point), dla ktorych
NDF ( p) ~ 1, ale w dalszej czgsci opisu algorytmu sa one traktowane identycznie jak punkty lokalnie ggste.
Z tego powodu w niniejszym opisie potaczono te kategorie.
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Schemat dziatania algorytmu NBC jest nast¢pujacy:

1. Dla zadanego k, wyznacz wartos$ci NDF (p) kazdego punktu w repozytorium.
2. Dopdki w repozytorium sg niezaklasyfikowane lokalnie geste punkty:
a) losowo wybierz niezaklasyfikowany lokalnie gesty punkt p
i rozpocznij tworzenie nowego klastra c;
b) zaklasyfikuj punkt p do klastra c;
c) zaklasyfikuj wszystkie niezaklasyfikowane punkty z KkNB (p)
do klastra c;
d) rekurencyjnie powtdrz kroki b) i c) dla kazdego lokalnie gestego

punktu p' nalezacego do kNB (p) .

3. Pozostale niezaklasyfikowane punkty w repozytorium uznaj za szum.

Rys. 4.22 Pseudokod algorytmu NBC

Dla wiasciwego rezultatu dziatania algorytmu NBC, kluczowe jest umiej¢tne dobranie warto$ci
argumentu k do klasyfikowanego zbioru punktow. Autorzy sugeruja, ze dla k~10 algorytm
dziata w pozadany sposob. Warto$¢ argumentu & ma wplyw na minimalng liczno$¢ grupy

punktow, ktore moga zosta¢ uznane za klaster. Minimalna wielko$¢ klastra wynosi k+1 .

Waznym wnioskiem z obserwacji sposobu dziatania algorytmu NBC jest zalezno$¢ wyniku od
kolejnosci przetwarzania punktow. Istotna jest kolejno$¢, w jakiej algorytm wybiera
niezaklasyfikowane lokalnie ggste punkty, co ma wplyw na przydzial lokalnie rzadkich
punktow do klastréw. Jesli taki punkt » nalezy do k-tego otoczenia dwoch lokalnie gestych

punktow p, 1 p,, zaklasyfikowanych do réznych klastrow ¢, 1 c,, to punkt r zostanie
zaklasyfikowany do klastra ¢, albo ¢, zaleznie od tego ktory z punktow p, czy p, bedzie
przetwarzany jako pierwszy:
NDF (r|<1, NDF (p,|>1, NDF | p,|>1, r€KNB| p,| A r€KNB| p,),
PIE€C,, PrEC,, CFC, (4.12)
r€c, czy r€c, zalez')iod kolejnosci p, i p,
Wiasciwos$¢ ta (pominigta w opisie oryginalnego algorytmu) zostala wykorzystana w tej

implementacji.

Aby uniknaé¢ dwuznaczno$ci, repozytoria przetwarzane w ramach etapu D sa posortowane
rosnaco ze wzgledu na warto$¢ f (x) , za§ w kroku 2a algorytmu NBC punkty wybierane sa
wedhug ich kolejnosci w repozytorium, a nie losowo. Dzigki temu potencjalnie sporne lokalnie
rzadkie punkty sa przydzielane do klastrow zawierajacych punkty z nizszymi wartosciami f (x) .

Zwigksza to liczbeg punktow zaklasyfikowanych do basenu przyciagania globalnego minimum.
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Wstepne testy algorytmu NBC ujawnity istotne trudnosci w jego zastosowaniu do detekceji
grup punktéw przynaleznych do poszczegdlnych basenéw przyciagania optimoéw. Okazato
si¢, ze algorytm daje pozadane rezultaty jedynie dla zbiorow danych, w ktorych gestosé
probkowania jest podobna w obrgbie poszczegolnych klastréw. Moze si¢ ona natomiast r6zni¢
pomigdzy klastrami. Dla repozytoriow rand3k oraz ga3k rezultat dziatania algorytmu NBC

jest daleki od oczekiwanego.

Z tego powodu konieczne okazato si¢ opracowanie procedury MDR, ktora rozrzedzajac przypadkowe
geste skupiska punktow, znaczaco zmniejsza roznicg w gestosci probkowania w obrgbie danego

klastra. Przeprowadzenie procedury MDR przed algorytmem NBC przynosi znaczaca poprawe.

W podpunkcie 4.5.1. przedstawiam modyfikacj¢ algorytmu NBC, ktora zwigksza jego
skuteczno$¢ w detekcji grup punktow przynaleznych do poszczegolnych basendéw przyciagania

optiméw. Réznica jest szczegolnie widoczna dla matych wartosci argumentu £ .

Rys. 4.23 — Rys. 4.28 przedstawiaja wizualizacje etapu D repozytoriow grid3k, rand3k

oraz ga3k w wariantach 2D i 3D.

Dla zawierajacego probkowanie rownomierne repozytorium grid3k (stala gesto$¢
probkowania w obrebie klastra), wystarczajaca wartoScia argumentu k jest 5. Dla repozytoriow
rand3k oraz ga3k nalezatlo przyja¢ k=40. W prezentowanych wynikach etapu D nie
wykorzystano opisanej w podpunkcie 4.5.1. modyfikacji algorytmu NBC. Sa to rezultaty

oryginalnej wersji algorytmu NBC po przeprowadzeniu w ramach etapu C procedury MDR.

Etap D konczy modul przetwarzania wstgpnego Metody AH. Klaster zawierajacy minimum
globalne jest interpretowany jako zbior punktow nalezacych do basenu przyciagania
optimum. W dalszych etapach Metoda AH przetwarza informacj¢ zawarta jedynie w tym
klastrze. W punktach 4.6. 1 4.7. opisany jest modutl analizy probkowania przestrzeni, ktory
dostarcza ilo§ciowego oszacowania czy wyodrebnione probkowanie otoczenia minimum jest

wystarczajace do oszacowania niepewnos$ci warto$ci parametrow.

4.5.1. Laczenie przylegajacych klastrow — modyfikacja algorytmu NBC

Rys. 4.29 przedstawia wizualizacje 2D rezultatu dziatania algorytmu NBC na repozytorium
rand3k dla k=7. Algorytm mylnie podzielit grupy punktow przynaleznych do
poszczegblnych basendow przyciagania optiméw na mniejsze klastry. Stato si¢ tak, poniewaz

gestos¢ probkowania w obrgbie otoczenia optimow nie jest stata.
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Rys. 4.29 Repozytorium rand3k. NBC(k=7). Bez tqczenia przyleglych klastrow. 2D

Dla zastosowania algorytmu NBC do analizy danych z pomiarow wzbudzen kulombowskich,
w przypadku pogrupowania punktow z repozytorium w duza liczbe klastrow zachodzi
uzasadnione podejrzenie, ze algorytm mylnie podzielit baseny przyciagania optiméw na
mniejsze klastry. W takim przypadku, aby otrzymac prawidlowa klasyfikacj¢ repozytorium,
mozna postapi¢ dwojako:
* zwigkszy¢ warto$¢ argumentu k . Dzigki temu zwigksza si¢ zar6wno minimalna
liczno$¢ klastra, jak 1 wielko$¢ otoczenia punktu w rozumieniu algorytmu NBC.
Skutkuje to powigkszeniem obszaru, w ktorym lokalnie ggsty punkt szuka innych

lokalnie gestych punktow, aby rekurencyjnie dotaczac je do tworzonego klastra;
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Rys. 4.30 Repozytorium rand3k. NBC(k=7). Po polqczeniu przyleglych klastrow. 2D

* wykorzysta¢ specyfike¢ przetwarzanych repozytoriow i1 przeprowadzi¢ a posteriori
procedurg taczenia przylegajacych klastrow (ang. merge clusters — polacz klastry).

Taka procedura zaprezentowana jest ponizej.

W przetwarzanych w ramach etapu D Metody AH repozytoriach, poszczegdlne baseny
przyciagania optimoéw przedzielone sg pustymi obszarami, a punkty posortowane sa rosnaco
ze wzgledu na warto$¢ f (x) . W takim przypadku mozna, przegladajac kolejno punkty w
repozytorium, przeprowadzi¢ probe scalenia klastrow w obrebie otoczen poszczegdlnych

miniméw, w oparciu o zbiory kNB .

Schemat dziatania algorytmu laczenia przylegtych klastréw jest nastepujacy:
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1. Wez kolejny punkt p z repozytorium, ktdéry nie zostal uznany za szum.

2. Jes$li w kNB(p) sa punkty uznane za szum, to doitacz je do klastra z
punktem p.

3. Jes$sli w kNB(p) sa punkty z innych klastrdéw, to dotacz te klastry do
klastra z punktem p.

4. Powtarzaj kroki od 1 do 3, az przetworzone zostanie cale repozytorium.

Rys. 4.31 Pseudokod algorytmu tqczenia przyleglych klastrow

Algorytm taczenia przylegtych klastrow przynosi pozadane efekty, gdy dla wszystkich
punktow z basenu przyciagania danego optimum wszystkie punkty nalezace do ich zbioréw
kNB naleza do tego samego basenu. Zatozenie to jest spetnione, gdy puste obszary mi¢dzy
otoczeniami miniméw sa wystarczajaco szerokie, a warto§¢ argumentu £ algorytmu NBC

(okreslajaca wielko$¢ otoczenia punktu) jest wystarczajaco mala.

Z tych powodow prawidlowe przeprowadzenie etapu D wymaga oceny czy otrzymane rezultaty
sa akceptowalne z punktu widzenia fizyki teoretycznej. Procedura taczenia przylegtych

klastrow pozostawiona zostala do ewentualnego zastosowania w ramach etapu D Metody AH.

Rys. 4.30 przedstawia wizualizacj¢ 2D efektu dziatania procedury taczenia przylegtych klastrow
na repozytorium rand3k dla k=7 . Poréwnanie Rys. 4.29 z Rys. 4.30 pokazuje dzialanie procedury.

4.6. Metody statystycznego badania rozkladu probkowania —
Statistics (E)

Piatym etapem Metody AH (ang. statistics — dane statystyczne, statystyka matematyczna) jest
badanie rozkladu probkowania przestrzeni za pomoca metod statystycznych. Sposrod
punktow zebranych poczatkowo w repozytorium, na skutek przeprowadzenia czterech
pierwszych etapéw (modutu przetwarzania wstgpnego), wyodrebnione zostaty te, ktore leza
w basenie przyciagania globalnego minimum. Pozostate punkty sa usuwane z repozytorium.
Z tego powodu analiza statystyczna punktow pozostatych w repozytorium jest jednoczesnie

analiza statystyczna danego typu probkowania przestrzeni wokot optimum.

Etapy E oraz F, skladajace si¢ na modut analizy probkowania, stuza do oceny jakoS$ci
repozytorium. Dostarczaja ilo$ciowe] oceny czy wyodrgbnione probkowanie otoczenia
minimum jest wystarczajace do estymacji niepewnosci wartosci parametréw [103]. W module
analizy probkowania badaniu poddawane sa jedynie wektory parametrow x poszczegolnych

punktow. Dla skrocenia zapisu uzywany jest termin punkty.
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W ramach etapu E punkty z repozytorium traktowane sg jako probki n-wymiarowej zmiennej

losowe;j X, X,,...X n). Dziedzina problemu stanowi przestrzen probkowa.

Charakterystyka zmiennych losowych X, X,, ..., X, stanowi przedmiot analizy.

Probkowanie réwnomierne oraz losowe z rozktadem réwnomiernym (repozytoria grid3k
oraz rand3k), zgodnie z zasadami statystyki matematycznej [97], dostarczaja informacji
zaroOwno o rozktadzie samej proby, jak i1 ksztalcie basenu przyciagania optimum. Wynika to
z faktu, ze warto$ci parametréw cechy elementéw populacji sa z prawdopodobienstwem 1 zbiezne

do ich charakterystyk teoretycznych (Prawa Wielkich Liczb).

Ze wzgledu na stochastyczny charakter procesu ewolucyjnego nalezy zaktada¢, ze rowniez
probkowanie przestrzeni algorytmem genetycznym (repozytorium ga3k) ma t¢ wiasnosc.

Zaréwno wstepne testy, jak 1 wyniki etapu E potwierdzaja tg hipotezeg.

W ramach etapu E prezentowana informacja na temat repozytorium zawiera:

* 0golna informacje o klastrze (ang. general info) rozumianym jako zbior punktow,
ktore pozostalty w repozytorium po etapie D. Sktada si¢ na nia: liczba punktéw oraz
warto$¢ f (x) i wektor x najlepszego punktu;

* zakresy probkowania (ang. sampling ranges) — przedzialy zmienno$ci wartosci
elementéw wektora parametréw x dla zbioru punktéw: warto§¢ minimalna, warto$¢
maksymalna, wielko$¢ przedziatu;

» statystyki: warto$¢ przecigtna, odchylenie standardowe, znormalizowane odchylenie
standardowe, sko$nos¢, kurtoza;

* macierz kowariancji oraz macierz korelacji.

Do wyznaczania warto$ci poszczegdlnych funkcji probki (statystyk) przyjeto nastgpujace
wzory na parametry empiryczne. Wymienione estymatory sa zgodne i nieobciazone:

* wartos$¢ przecigtna dla i-tego wymiaru informuje, gdzie koncentruje si¢ probkowanie:

1 N

X. = X.
i ik
NS

(4.13)

* odchylenie standardowe dla i-tego wymiaru (pierwiastek z wariancji empirycznej)

informuje o rozrzucie probkowania wokot wartosci srednie;:

5 = \/ﬁ;(xik_xi)z (4.14)
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znormalizowane wzgledem zakresu probkowania odchylenie standardowe dla i-tego
wymiaru umozliwia porOwnanie jego bezwzglednej warto$ci miedzy wymiarami:
S.

f’l()i”m — 1 4.1
i samplingRange; (4.15)

wspotczynnik asymetrii dla i-tego wymiaru (ang. skewness — sko$no$¢):

S S L (4.16)
" [N-1](N-2] s)

1

Skos$nos¢ jest miarg asymetrii rozktadu. Przyjmuje ona warto$¢ 0 , jesli probki rozkladaja
si¢ rownomiernie po obu stronach wartosci §redniej. Gdy wspotczynnik sko§nosci ma
warto$¢ wigksza od 0, mowi si¢ o rozktadzie prawoskosnym (dodatniosko$nym),
wtedy warto$ci wigkszos$ci probek sa mniejsze niz $rednia — szczyt rozkladu jest
przesunigty w lewo, a po prawej stronie jest widoczny tzw. ogon. Analogicznie, gdy
wspotczynnik sko$nosci ma wartos¢ mniejsza od 0, moéwi si¢ o rozktadzie
lewoskosnym (ujemnosko$nym), wtedy warto$ci wigkszosci probek sa wigksze niz

srednia — szczyt rozktadu jest przesunigty w prawo, a tzw. ogon jest po lewej stronie.

wspotczynnik splaszczenia dla i-tego wymiaru (gr. kurtos (xkvprog) — wydety,
tac. kurtosis — kurtoza):
N(N+1] AL (N=1) (4.17)

Kot = N v=2in=3] 5+ IN=2)[N=3]

Kurtoza jest miara koncentracji wynikow wokot warto$ci $redniej, czyli sptaszczenia

rozktadu w  odniesieniu do rozkladu normalnego (Gaussa). Rozklady

prawdopodobienstwa mozna podzieli¢ ze wzgledu na warto$¢ kurtozy na rozktady:

©o mezokurtyczne (rozktad normalny, Kurt=0). Warto§¢ kurtozy wynosi O.
Sptaszczenie rozktadu jest podobne do sptaszczenia rozktadu normalnego,

o leptokurtyczne (rozktad wysmukty, Kurt > 0). Wartos¢ kurtozy jest dodatnia.
Probki sa bardziej skoncentrowane niz przy rozktadzie normalnym,

o platokurtyczne (rozktad splaszczony, Kurt <0). Warto§¢ kurtozy jest ujemna.
Probki sa mniej skoncentrowane niz przy rozktadzie normalnym.

Poréwnanie r6znych wartosci sko$nosci oraz kurtozy w odniesieniu do rozktadu

normalnego przedstawia Rys. 4.32;

92
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Positive kuriosis Mexative kunosis
Rys. 4.32 Porownanie roznych wartosci skosnosci i kurtozy w odniesieniu do rozkladu normalnego

* kowariancja dla wymiaréw i-tego i j-tego (ang. covariance):

N

1

5.0 = ] (=% x,,— %] (4.18)

» korelacja dla wymiarow i-tego i j-tego (ang. correlation):

r,;=— (4.19)

Wspotczynnik korelacji jest miara wzglednej wspoétzaleznosci liniowej migdzy
cechami. Jego warto$¢ zmienia si¢ w granicach —1 <r <1.Im [r| jest blizszy 1,

tym korelacja migdzy dwoma wymiarami w repozytorium jest mocniejsza.

Powyzsze parametry empiryczne dostarczaja informacji o rozkltadzie probkowania oddzielnie
dla kazdego wymiaru (ang. dimension) oraz o zaleznosciach liniowych par wymiardw (macierze

kowariancji 1 korelacji). Na tej podstawie mozna wnioskowac o jako$ci repozytorium.

Rys. 4.33 - Rys. 4.35 przedstawiaja wyniki etapu E dla repozytoridw grid3k, rand3k oraz

ga3k w postaci wydruku z programu ScanRep.

Poroéwnanie przedstawionych wynikéw dowodzi podobienstwa probkowania przestrzeni
wokoét optimum przez wszystkie trzy typy probkowania analizowane w ramach przypadku

testowego. Zakresy probkowania oraz wartosci przeci¢tne wskazuja, ze punkty rozmieszczone
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sa po obu stronach minimum dla kazdego wymiaru. Trochg nizsza warto$§¢ odchylenia
standardowego oraz wyzsza kurtozy dla zbiorow ga3k w pordéwnaniu z pozostatymi
repozytoriami ujawnia wigksze skupienie punktow wokol minimum. Jednocze$nie ujemy

znak kurtozy dowodzi, ze punkty sa nadal mniej skupione niz w rozktadzie normalnym.

Basen przyciagania optimum jest lekko wydtuzony w strong wyzszych warto$ci parametrow.
Najwyrazniej pokazato to probkowanie przestrzeni algorytmem genetycznym, o czym $§wiadcza
dodatnie warto$ci sko$no$ci w repozytorium ga3k (szczegdlnie wymiar 2). Wyniki dla zbioru
rand3k sg zblizone do zera, przez co mylnie sugeruja symetrig, a wartosci skosnosci dla probkowania
réwnomiernego sa jedynie lekko dodatnie. Macierze korelacji dla wszystkich trzech zbioréw
danych testowych prawidtowo wykazaly brak znaczacej korelacji migdzy wymiarami. Nieznacznie

dodatnia wartos$¢ korelacji w repozytorium ga3k potwierdza ksztatt basenu przyciagania optimum.

Wyniki etapu E potwierdzaja, ze jako$¢ repozytorium ga3k jest poréwnywalna
zrepozytoriami referencyjnymi. Wykorzystanie probkowania przestrzeni algorytmem
genetycznym do wyznaczenia niepewnosci parametrow dla przypadku testowego powinno

da¢ podobne efekty, co probkowanie rownomierne oraz Metoda Monte Carlo.

#GENERAL_INFO#
Number of points: 708
Best point value: 1.838
Best point parameters: -26.000 -26.000

#SAMPLING_RANGES#

Dim  Min Max Range
1 -40.000 -9.000 31.000
2 -40.000 -9.000 31.000
#MOMENTS#
Dimension 1
Expected value: -24.999
Standard deviation: 7.549 (0.244 - normalized to cluster range)
Skewness: 0.083 - RIGHT side longer
Kurtosis: -0.882 - LESS concentrated then normal
Dimension 2
Expected value: -24.999
Standard deviation: 7.549 (0.244 - normalized to cluster range)
Skewness: 0.083 - RIGHT side longer
Kurtosis: -0.882 - LESS concentrated then normal

#COVARIANCE_MATRIX#
56.980 -0.769
-0.769  56.980

#CORRELATION_MATRIX#
1.000 -0.014
-0.014 1.000

Rys. 4.33 Repozytorium grid3k. Metoda AH: etap E. Wydruk z programu ScanRep
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#GENERAL_INFO#
Number of points:
Best point value:
Best point parameters:

#SAMPLING_RANGES#
Min Max
-39.798 -8.65
-39.631 -8.68

Dim
1
2

#MOMENTS#
Dimension 1
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:
Dimension 2
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

#COVARIANCE_MATRIX#
56.241 -0.363
-0.363 58.257

#CORRELATION_MATRIX#
1.000 -0.006
-0.006 1.000

513
1.840

-25.723 -25.747

Range
31.148
30.944

0
7

.671
.499
.040
.878

(0.241 - normalized
- RIGHT side longer
- LESS concentrated

to cluster range)
then normal

.423
.633
.006
. 890

(0.247 - normalized
- RIGHT side longer
- LESS concentrated

to cluster range)

then normal

Rys. 4.34 Repozytorium rand3k. Metoda A

H: etap E. Wydruk z programu ScanRep

#GENERAL_INFO#

#COVARIANCE_MATRIX#

41.473 2.748
2.748  48.946
#CORRELATION_MATRIX#
1.000 0.061
0.061 1.000

Number of points: 374
Best point value: 1.834
Best point parameters: -25.877 -25.877
#SAMPLING_RANGES#
Dim  Min Max Range
1 -39.739 -10.750 28.989
2 -39.921 -9.728 30.193
#MOMENTS#
Dimension 1
Expected value: -25.817
Standard deviation: 6.440 (0.222 - normalized to cluster range)
Skewness: 0.034 - RIGHT side longer
Kurtosis: -0.593 - LESS concentrated then normal
Dimension 2
Expected value: -25.764
Standard deviation: 6.996 (0.232 - normalized to cluster range)
Skewness: 0.190 - RIGHT side longer
Kurtosis: -0.606 - LESS concentrated then normal

Rys. 4.35 Repozytorium ga3k. Metoda AH:

etap E. Wydruk z programu ScanRep
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4.7. Badanie rozkladu probkowania w oparciu o odleglosci mig¢dzy

punktami w repozytorium — Histograms (F)

Szostym etapem Metody AH (ang. histograms — histogramy) jest badanie rozkltadu

probkowania przestrzeni optymalizacyjnej za pomoca analizy histogramicznej. W oparciu

o odlegltos$ci migdzy punktami wyciagane sa wnioski na temat jako$ci repozytorium. Etap F

jest uzupelnieniem analizy statystycznej odbywajacej si¢ w etapie E. Wspolnie stanowia one

modut analizy probkowania, dostarczajac ilosciowej oceny czy wyodregbnione probkowanie

otoczenia minimum jest wystarczajace do oszacowania niepewnosci warto§ci parametrow.

W ramach etapu F prezentowana informacja na temat repozytorium zawiera:

histogram probkowania przestrzeni optymalizacyjnej (ang. Space Sampling
Histogram, SSH) oddzielnie dla kazdego z parametrow. Warto$¢ argumentu okresla
liczbe przedzialow (ang. bin number), na ktore dzielony jest kazdy wymiar.
Rezultatem procedury SSH jest liczba punktow znajdujacych si¢ w poszczegdlnych
przedziatach kazdego wymiaru. Na tej podstawie mozna wnioskowac, ktore czesci
przestrzeni sa gesto probkowane oraz stwierdzi¢ czy w kluczowych obszarach
(np. basen przyciagania globalnego optimum) nie wystgpuja przerwy w probkowaniu;
histogram odleglosci od najlepszego punktu w repozytorium (ang. Distance from Best
Histogram, DBH), czyli histogram odleglosci punktow w repozytorium od
znalezionego minimum. Warto$¢ argumentu okresla szerokos$¢ przedzialdw (ang. bin
width), na ktore dzielona jest warto$¢ odleglosci punktow. Rezultatem procedury DBH
jest liczba punktéw znajdujacych si¢ w poszczegdlnych wspodtsrodkowych
przylegajacych do siebie hiper-pierScieniach' kotowych, oddalajacych si¢ od
znalezionego minimum. Na tej podstawie mozna wnioskowa¢ czy w kolejnych
przedziatach odleglosci liczba punktow ros$nie proporcjonalnie do obszaru przestrzeni,
ktora zajmuje okreslony pierscien;

histogram stopni wierzchotkow (ang. Vertex Degree Histogram, VDH), w ktorym
repozytorium interpretowane jest jako graf euklidesowy z zadana jako argument
maksymalna dlugoscia krawedzi (ang. max edge length). Drugi argument procedury

VDH okresla szeroko$¢ przedzialow, na ktére dzielona jest warto$¢ stopni wierzchotkow.

19 W tej pracy przyjmuje si¢, ze hiper-pierScien kotowy (ang. hyper-ring) to czgs¢ przestrzeni zawierajaca

punkty, ktérych odleglos¢ od $rodka pierscienia miesci si¢ w zadanym przedziale.

20 Gdy wektor parametrow jest dwuelementowy, powierzchnia kolejnych pierscieni ro$nie liniowo.
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Rezultatem procedury sa licznosci zbiorow punktéw, w ktorych otoczeniach znajduje
si¢ okreSlona liczba sasiadow, czyli wielkosci zbiorow wierzchotkow o tym samym
stopniu. Na tej podstawie mozna wnioskowa¢ czy otoczenia punktéw (zdefiniowane
przez warto$¢ argumentu maxEdgeLength ) zawieraja podobna liczbg sasiadow, co

$wiadczy o rownomiernos$ci probkowania przestrzeni.

Dane do histograméw dostarczane sa w postaci wydrukéw z programu ScanRep. Na ich
podstawie, przy uzyciu programu Gnuplot, tworzone sa wizualizacje graficzne histogramow
DBH oraz VDH. Histogram SSH prezentowany jest w postaci tekstowej, gdyz utatwia to

poréwnanie rozktadu probkowania przestrzeni pomig¢dzy poszczegodlnymi wymiarami.

Rys. 4.36 - Rys. 4.44 przedstawiaja wyniki etapu F repozytoriow grid3k, rand3k oraz ga3k
w postaci histograméw SSH, DBH 1 VDH.

Dimension 1 | Dimension 2 Dimension 1 | Dimension 2 Dimension 1 | Dimension 2
From Counts | From Counts From Counts [ From Counts From Counts | From Counts
-40 3 | -40 3 -40 5 | -40 5 -40 3 | -40 6
-39 10 | -39 10 -39 7 | -39 7 -39 5 / -39 4
-38 14 | -38 14 -38 9 | -38 10 -38 7 | -38 6
-37 17 | -37 17 -37 12 | -37 15 -37 11 | -37 9
-36 20 | -36 20 -36 19 | -36 18 -36 9 | -36 12
-35 22 | -35 22 -35 16 | -35 12 -35 9 | -35 16
-34 24 | -34 24 -34 17 | -34 19 -34 15 | -34 14
-33 25 | -33 25 -33 11 | -33 16 -33 14 | -33 11
-32 27 | -32 27 -32 23 | -32 15 -32 9 | -3 12
-31 28 | -31 28 -31 17 | -31 20 -31 14 | -31 18
-30 29 | -30 29 -30 24 | -30 18 -30 20 | -30 13
-29 30 | -29 30 -29 22 | -29 18 -29 20 | -29 23
-28 31 | -28 31 -28 21 | -28 20 -28 22 | -28 26
=27 32 | -27 32 =27 27 | =27 23 =27 24 | -27 16
-26 32 | -26 32 -26 22 | -26 28 -26 28 | -26 21
-25 32 | -25 32 -25 23 | -25 21 -25 27 | -25 21
-24 31 | -24 31 -24 23 | -24 20 -24 16 | -24 24
=23 30 | -23 30 =23 25 | -23 26 =23 12 | -23 16
=22 30 | -22 30 =22 21 | -22 25 =22 14 | -22 12
-21 29 | -21 29 -21 16 | -21 21 -21 21 | -21 14
-20 27 | -20 27 -20 20 | -20 21 -20 17 | -20 8
-19 26 | -19 26 -19 20 | -19 17 -19 7 | -19 12
-18 24 | -18 24 -18 18 | -18 14 -18 12 | -18 13
-17 23 | -17 23 -17 19 | -17 24 -17 2z | -17 7
-16 22 | -16 22 -16 16 | -16 18 -16 7 | -16 9
-15 20 | -15 20 -15 14 | -15 11 -15 8§ | -15 8
-14 18 | -14 18 -14 12 | -14 12 -14 2 | -14 7
-13 15 /| -13 15 -13 11 |/ -13 12 -13 4 | -13 4
-12 13 | -12 13 -12 10 | -12 11 -12 4 | -12 5
-11 11 | -11 11 -11 6 [ -11 7 -11 1 |/ -11 6
-10 8§ | -10 8 -10 5 | -10 5 -10 o | -10 1
-9 5 -9 5 -9 2 |/ -9 4 -9 0o |/ -9 0
-8 0o |/ -8 0 -8 0o |/ -8 0 -8 0o |/ -8 0

Rys. 4.36 Repozytorium grid3k. Rys. 4.37 Repozytorium rand3k. Rys. 4.38 Repozytorium ga3k.

Metoda AH: etap F. Histogram SSH = Metoda AH: etap F. Histogram SSH | Metoda AH: etap F. Histogram SSH

97



Analiza histograméw SSH dowodzi, ze basen przyciagania optimum globalnego jest ggsto
probkowany. Jednocze$nie brak jest przerw w probkowaniu otoczenia minimum dla

wszystkich trzech zbiorow testowych.

Poréwnanie histograméw DBH pokazuje, ze w repozytoriach grid3k i rand3k liczba
punktow w kolejnych pierscieniach wokoét optimum ros$nie liniowo od minimum do
odlegtosci 13 . Dla repozytorium ga3k liniowy wzrost obserwowany jest jedynie blisko
minimum. Wskazuje to, ze w tym zbiorze danych na obrzezach basenu przyciagania optimum

zmniejsza si¢ gestos¢ probkowania przestrzeni.

Histogramy VDH potwierdzaja, Ze najbardziej rownomierne probkowanie przestrzeni zawiera
repozytorium grid3k, poniewaz 512 z 708 punktdow w repozytorium ma dwunastu
sasiadow?'. Dla warto$ci maxEdgeLength=2.0 otoczenia wigkszosci punktdow w zbiorze
rand3k zawieraja od szesciu do jedenastu sasiadow. Najbardziej zréznicowane z punktu

widzenia liczby sasiadow sa otoczenia punktow w repozytorium ga3k.

Z potaczonych informacji przedstawionych w etapach E oraz F wynika, ze wszystkie trzy typy
probkowania przestrzeni nadaja si¢ do wyznaczenia niepewnosci parametrow w rozwazanym
przypadku testowym. Jednoczes$nie ilo§ciowe oszacowanie jakos$ci repozytorium wskazuje, ze
dla zbiordw grid3k i rand3k oszacowane przedzialy niepewnosci beda najbardziej wiarygodne,
jesli szukany kontur bedzie w odleglosci nie wigkszej niz 13 od optimum. Dla repozytorium

ga3k potencjalna niedoktadno$¢ estymacji niepewnosci moze by¢ nieznacznie wigksza.

Podstawowym zadaniem modulu analizy probkowania jest kompleksowa ocena jakosci
repozytorium i mozliwo$ci oszacowania niepewnos$ci warto$ci parametrow za jego pomoca.
Jednak informacja przez niego dostarczona moze by¢ rowniez wykorzystana do optymalnego
doboru wartos$ci argumentu procedury MDR (etap C) oraz witasciwej klasyfikacji punktow

nalezacych do basenu przyciagania optimum (etap D).

Jesli jako$¢ przetwarzanego przez Metod¢ AH repozytorium zostanie pozytywnie
zweryfikowana przez modut analizy probkowania, to zbidor punktow jest nastgpnie
wykorzystywany do wyznaczenia niepewnosci wartosci parametrow. Opis modulu
wyznaczania niepewno$ci wraz z teoretycznym uzasadnieniem poprawnosci stosowania oraz

prezentacja programu ScanRep implementujacego Metode AH sa zawarte w rozdziale 5.

21 Na Rys. 4.42 nie zmieniono skali na osi pionowej, aby utatwi¢ poréwnanie migdzy trzema histogramami

VDH.
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Rys. 4.39 Repozytorium grid3k. Metoda AH: etap F. Histogram DBH

Number of Points
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Distance

Rys. 4.40 Repozytorium rand3k. Metoda AH: etap F. Histogram DBH

Number of Points
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Rys. 4.41 Repozytorium ga3k. Metoda AH: etap F. Histogram DBH
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Rys. 4.42 Repozytorium grid3k. Metoda AH: etap F. Histogram VDH
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Rys. 4.44 Repozytorium ga3k. Metoda AH: etap F. Histogram VDH
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5. Metoda AH — estymacja niepewnosci parametrow z
wykorzystaniem probkowania przestrzeni algorytmem
genetycznym

Estymacja niepewnosci parametrow dla zadanej ptaszczyzny progowej Metoda AH odbywa
si¢ w module wyznaczenia niepewnosci. Wobec przetwarzanego w ramach etapow G 1 H
repozytorium zaktada sig, ze zostalo ono pozytywnie zweryfikowane przez modut analizy
probkowania. Rozpatrywany zbidr punktow znajduje si¢ w basenie przyciagania optimum.
Jednocze$nie probkowanie zawiera wystarczajaco precyzyjna informacj¢ o ksztatcie funkcji

wokot calego otoczenia minimum.

W punkcie 5.1. przedstawiono teoretyczne uzasadnienie stosowania Metody AH do

szacowania niepewnosci wyznaczenia wartosci elementéw macierzowych za pomoca analizy
danych z pomiaréw wzbudzen kulombowskich. Napisatem je przede wszystkim w oparciu o:

* czwarte wydanie ksiazki prof. Siegmunda Brandta ,,Data Analysis. Statistical and
Computational Methods for Scientists and Engineers” (punkty 5.10, 9.5,9.719.8) [108];

* manual do programu GOSIA autorstwa dra hab. Tomasza Czosnyki (punkty 6.7 1 6.8) [8];
 artykul prof. Jacka Dobaczewskiego ,, Error Estimates of Theoretical Models: a Guide” [109].

Korzystatem rowniez z nastgpujacej literatury: [104] — [107], [110] — [127]. W tym punkcie

zawarlem tez krotkie rozwazania na temat wskazywania wiasciwej ptaszczyzny progowej do

wyznaczenia niepewnosci dla poszczegdlnych danych eksperymentalnych.

W punkcie 5.2. opisano (sktadajacy si¢ na etap G) autorski algorytm FLA [129]. Sposrod
repozytorium probkowania basenu przyciagania optimum wyodrgbnia punkty lezace najblizej
plaszczyzny progowej, dla ktérej wyznaczane sa niepewnosci parametrow. Ten zbior
w najwigkszym stopniu zawiera informacj¢ o ksztalcie szukanego konturu oraz umozliwia
wnioskowanie na temat doktadnos$ci oszacowania niepewnosci parametréw w oparciu o dane

repozytorium probkowania przestrzeni.

W punkcie 5.3. oméwiono etap H Metody AH, ktory dostarcza kompleksowej informacji na
temat przedziatow niepewnosci wartosci poszczegolnych parametréw oraz o dokladnosci

oszacowania samej niepewnosci pomiarowej.
W punkcie 5.4. zaprezentowano program ScanRep, ktory stanowi implementacje Metody AH.
Punkt 5.5. zawiera schemat Metody AH oraz podsumowanie jej dziatania.
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5.1. Geometryczna interpretacja niepewnosci parametrow

Na podstawie danych obserwowanych bezposrednio w pomiarze wzbudzen kulombowskich
(rozproszone czastki wraz z kwantami promieniowania gamma), geometrii ukltadu
pomiarowego oraz zakladanej struktury standw elektromagnetycznych badanego jadra
wyznacza si¢ wielkosci mierzalne:

* intensywnosci przej$¢ pomig¢dzy stanami wzbudzonymi;

* czasy zycia stanow wzbudzonych;

» stosunki rozgalezien;

* wspotczynniki zmieszania.

Wyznaczanie wartosci elementéw macierzowych za pomoca analizy danych z pomiaréw
wzbudzen kulombowskich odbywa si¢ z wykorzystaniem metody najmniejszych kwadratow.
Jest to przypadek posredniego wyznaczania szukanych warto$ci parametrow. Zwiazek
pomiedzy wielkoSciami mierzonymi, a nieznanym wektorem parametréw jest nieliniowy

1 opiera si¢ na modelach fizyki teoretyczne;.

Kazdy pomiar wielko$ci mierzonych obarczony jest blgdem. Zaktada sig, ze btedy pomiarowe
podlegaja rozkladowi normalnemu z zerowa wartoscia oczekiwana. Hipoteza ta jest

uzasadniona dzigki centralnemu twierdzeniu granicznemu.

5.1.1. Statystyka najmniejszych kwadratow
Zwiazek pomigdzy wielko$ciami mierzonymi i wektorem parametrow okresla sig, przyjmujac
za warto$¢ prawdziwa wielkos$ci mierzonej, jej warto$¢ teoretyczna wyznaczong przy pomocy

przyjetego modelu fizyki teoretyczne;j:

n,=hlx] dla j=1..N,, (5.1)
gdzie:
h /.( ) — zalezno$¢ funkcyjna wynikajaca z fizyki teoretycznej,
x — wektor parametrow,
n,  — warto$¢ prawdziwa (teoretyczna) wielkosci mierzone;.

Zwiazek pomiedzy zmierzona wartoscia j-tej wielkosci mierzonej, a jej wartoscia prawdziwa
okresla si¢ nastgpujaco:

y;=m,te;, , E(e)=0 |, E(e =0,=— (5.2)



gdzie:

vy,  —wielko$¢ mierzona®,

€,  —nieznany blad pomiarowy podlegajacy rozktadowi Gaussa,
05 — wariancja blgdu pomiarowego,

g, —wagawielkosci mierzone;.

Poniewaz V., sa zmiennymi niezaleznymi, mozna przedstawi¢ wariancie o> w postaci
J 2 J

diagonalnej macierzy kowariancji zmiennych y; lub €, :

C =C.= o (5.3)

data
L

gdzie C,, C. jest macierza kowariancji wielkosci mierzonych.

Macierz odwrotna (tj. macierz wag wielkos$ci mierzonych) ma nastepujaca postac:

&1 0
G,=G=C'=c'=| 5 (5.4)

data
=

Zgodnie z metoda najwigkszej wiarygodno$ci, wektor parametréw x najlepiej odpowiada

danym do$wiadczalnym, gdy statystyka najmniejszych kwadratow przyjmuje wartos¢ minimalna:

Ndata 2 data 2 Ndata 2
Mlx)=Y =3 _(y,-—znj) =3 —(yf_h;(x)) = min (5.5)
j=1 O;  j=1 o, j=1 o,
lub dla wektora wag:
Ndata Ndata Ndata
Mlx)=3 grei= 2 gy, =2 gj-(yj—hj(x))z = min (>:6)

gdzie M (x) jest statystyka najmniejszych kwadratow.

Zapis macierzowy powyzszych zalezno$ci ma postac:

22 Dla uproszczenia zapisu zmienne losowe nie beda wyrdzniane specjalna czcionka. Z kontekstu zawsze
bedzie wynika¢, ktore zmienne sa losowymi.
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M(x)zeTGet-::min

E=y—-mn= y—h(x) (5.7)
G.=G,
a wiec ostatecznie:
M(x)z(y—h(x))T G, (y—h(x)) = min (5.8)

Zalezno$¢ (5.8) definiuje zadanie optymalizacyjne™. W procesie optymalizacji poszukiwany jest
taki wektor parametréw, ktory z najwigksza doktadno$cia odwzorowuje dane z eksperymentu.

Wartos¢ M (x) stanowi miar¢ odstepstwa danych eksperymentalnych od wyliczen teoretycznych.

Poréwnanie wzorow (5.5) i (5.6) ze wzorem (2.5) pokazuje, ze statystyka najmniejszych
kwadratéw stosowana w analizie danych z pomiarow wzbudzen kulombowskich zostata
sformutowana w taki sposob, aby uwzglednia¢ specyfike analizy danych z tych
eksperymentow. W szczegolnoscei:
* umozliwia normalizacj¢ wyliczen teoretycznych do danych doswiadczalnych;
* uwzglednia ograniczony zakres danych mozliwych do zmierzenia w konkretnym
eksperymencie;
* umozliwia okre$lenie dodatkowych wag dla poszczegdlnych podzbioréw danych
zdefiniowanych przez osobg prowadzaca analiz¢ danych;
* bierze pod uwagg wielkos$ci zmierzone we wczesniejszych eksperymentach;

* normalizuje warto$¢ statystyki wzgledem liczby wielko$ci mierzonych.

Mimo skomplikowanej postaci zasada dzialania jest jednak taka sama. Statystyka xz(ME )

jest funkcja celu dla zadania optymalizacyjnego.

5.1.2. Niepewnosci wyznaczenia wartosci parametrow
Okreslenie niepewno$ci wyznaczenia wektora parametrow metoda najmniejszych kwadratow,
gdy zwiazek migdzy wielkoSciami mierzonymi, a wektorem parametrow jest liniowy, sprowadza

si¢ do wyznaczenia macierzy kowariancji dla punktu x,; na podstawie zaleznoS$ci:

mn

—1

mein = G;'lm.n = A;nearGyAlinear (59)

gdzie A4, jest macierza wspotczynnikdéw zaleznosci liniowe;.

23 W ogolnosci macierz wag wielkosci mierzonych G, , (oraz ich macierz kowariancji C ) nie musi by¢

diagonalna, jednak wtedy jej wyznaczenie w procesie analizy danych eksperymentalnych jest duzo trudniejsze.
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Jesli w bezposrednim otoczeniu x,, zwiazek pomigdzy wielko§ciami mierzonymi,
a wektorem parametrow jest zblizony do liniowego, mozna z dobrym rezultatem stosowac
powyzsza zalezno$¢ jako metodg przyblizona. Jest to tozsame z zatozeniem mozliwosci
aproksymowania ksztaltu funkcji celu w basenie przyciagania optimum globalnego za

pomoca wielomianu drugiego stopnia.

W analizie danych z pomiaréw wzbudzen kulombowskich takie podejscie jest niemozliwe.
Zastosowanie modelowania wynikajacego z fizyki teoretycznej do odwzorowania zwiazku
pomigdzy wielko§ciami mierzonymi, a wektorem parametréw skutkuje bardziej ztozonym
charakterem zalezno$ci migdzy nimi. Ponadto zarowno z punktu widzenia fizyki teoretycznej,
jak 1 praktyki doswiadczalnej konieczne jest wprowadzenie do procesu analizy danych tzw.
uciazliwych parametréow (ang. nuisance parameters), ktore sa istotne z punktu widzenia

poprawnosci formalnej, jednak nie maja bezposredniego (lub istotnego) wptywu na warto$¢

statystyki XZ(ME ) . To uniemozliwia analityczne wyznaczenie macierzy kowariancji C

Statystyka najmniejszych kwadratow jest implementacja metody najwigkszej wiarygodnos$ci

przy zatozeniu, ze bledy pomiarowe € wielkoSci mierzonych y podlegaja rozktadowi

normalnemu®. Tak jest w przypadku pomiar6w wzbudzen kulombowskich.

Znalezione za pomoca minimalizacji wartos$ci statystyki M (x) rozwiazanie x ma

nastgpujace cechy:

* jest asymptotycznie nieobciazone (dla duzej liczby probek);

* stanowi estymator o najmniejszej wariancji.
Ponadto wielko§¢ M (x) podlega rozktadowi > o nastepujacej liczbie stopni swobody:

Vogecive = N data™ Mefective (5.10)

gdzie:
Ve — faktyczna (efektywna) liczba stopni swobody,
Mygeeive — liCZba parametrow pomniejszona o parametry z minimalnym lub zerowym
wpltywem na warto§¢ M (x) (nuisance parameters) oraz po uwzglednieniu korelacji migdzy
pozostatymi parametrami. Warto§¢ n

ofieciive 1€ MUS1 by¢€ liczba naturalna, a jedynie nieujemna.

24 Twierdzenie Gaussa-Markowa czgSciowo rozszerza mozliwo$¢ wnioskowania na podstawie statystyki
najmniejszych kwadratéw nawet w przypadku, gdy btedy pomiarowe nie podlegaja rozktadowi normalnemu.
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Ze wzgledu na tg ostatnia wlasciwos¢ statystyka najmniejszych kwadratow wykorzystywana

w analizie danych z pomiaréw wzbudzen kulombowskich zostata oznaczona symbolem 7’ ( ME ) .

Niepewnos¢ wyznaczenia warto$ci parametrow, dla zadanego poziomu ufnos$ci (ang. confidence
level), zarobwno w przypadku liniowym, jak i nieliniowym metody najmniejszych kwadratow,

mozna okresli¢ na podstawie analizy konturu, na ktory sktadaja si¢ takie punkty x , ze:
2
M(X) = M(xmin) + q ’ q= XW(Veﬁ’ective) (511)

gdzie Xi,,( Veenve) JESt kwantylem rozktadu x> o liczbie stopni swobody v dla

effective

poziomu ufnosci W .

W przestrzeni parametréw interpretacja geometryczng wzoru (5.11) jest kontur powstaly

+q .

z przecigcia powierzchni funkcji M (x) plaszczyzna pozioma na wysokosci M (xml.n)
Jako niepewno$ci wyznaczenia warto$ci parametréw dla zadanego poziomu ufnosci
przyjmuje si¢ skrajne wartosci dla poszczegdlnych wymiaréw nalezace do konturu. Jest to
tozsame ze wspolrzednymi wierzchotkdw hiper-prostokata opisanego na tym konturze.
W Metodzie AH powyzsza plaszczyzng pozioma nazywa si¢ plaszczyzna progowa do

wyznaczenia niepewnosci parametroOw i oznacza yp,, -

W przypadku liniowej zalezno$ci migdzy wielko$ciami mierzonymi, a wektorem parametrow
oraz przy standardowym poziomie ufnosci, kontur pokrywa si¢ z elipsoida kowariancji
(ang. covariance ellipsoid), ktéra mozna okresli¢ przy pomocy wzoru (5.9). Dla innych
poziomow ufnosci, kontur stanowi inne elipsoidy ufnosci (ang. confidence ellipsoid) lezace

wewnatrz albo na zewnatrz elipsoidy kowariancji.

Gdy zwiazek ten jest nieliniowy, szukany kontur znajduje si¢ na zewnatrz elipsoidy o danym
poziomie ufnosci. Oznacza to, ze zastosowanie metody estymacji niepewno$ci opartej na
macierzy kowariancji skutkowatoby niedoszacowaniem niepewno$ci warto$ci parametru.
Ponadto wyznaczone przy pomocy wzoru (5.11) granice ufno$ci (ang. confidence boundaries)
sa zazwyczaj asymetryczne wzgledem punktu x,,;, . Jedyne co mozna powiedzie¢ o ksztatcie
konturu definiujacego obszar ufnosci (ang. confidence region), to ze jest on wypukty. Wynika

to z charakteru statystyki najmniejszych kwadratow.

Wartos$¢ statystyki M (x) moze zosta¢ znormalizowana do liczby stopni swobody. Dla takiej
zredukowanej statystyki najmniejszych kwadratow niepewno$¢ wyznaczenia wartosci

parametru mozna okresli¢ przy pomocy:
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Rys. 5.1 Zbieznosc¢ kwantylu znormalizowanej do liczby stopni swobody statystyki najmniejszych kwadratow

w funkcji liczby stopni swobody dla standardowego poziomu ufnosci

_ Mx] M (Y] g
M reduced(x) - Veﬁ’eclive o Ve]';::tive N

reduced ( xm,-,,) 4 educed (5.12)

gdzie M redm,ed(~) jest znormalizowang do liczby stopni swobody statystyka najmniejszych
kwadratow. Warto$¢ ¢,,,... W funkcji liczby stopni swobody jest szybko zbiezna do jednosci
dla kazdego poziomu ufnosci O<W <1. Rys. 5.1 przedstawia jej zbiezno$¢ dla

standardowego poziomu ufnosci.

Ze wzgledu na duza liczbg stopni swobody, w analizie danych z pomiaréw wzbudzen

kulombowskich przyjmuje sig:

Mreduced(x) = Mreduced(xmin) +1 (5.13)

5.1.3. Liczba stopni swobody

Precyzyjne okreSlenie faktycznej liczby stopni swobody vV, W analizie danych
z pomiarow wzbudzen kulombowskich jest trudne. Wplywa na to zar6wno obecno$¢
uciazliwych parametrow (ang. nuisance parameters), ktére maja zaniedbywalnie maty wptyw
na warto$¢ statystyki najmniejszych kwadratow, jak i istnienie korelacji migdzy parametrami,

ktérych warto$ci nie da sig¢ a priori oszacowac.
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Z tego powodu stosowana statystyka najmniejszych kwadratow jest normalizowana do liczby

wielkosci mierzonych N, zamiast do liczby stopni swobody V.., (vide wzor 5.10), co

data

stanowi dobre przyblizenie dopoki n <N Istotne jest jednak przeanalizowanie, jaki

effective data *

ma ono wplyw na szacowanie niepewnosci wartosci wektora parametrow.

Z racji tego iz v <N to stala uzywana do normalizacji statystyki najmniejszych

effective data

kwadratéw w analizie danych z pomiaréw wzbudzen kulombowskich jest zbyt duza, a warto$ci
tak zredukowanej statystyki zbyt male. Wyznaczenie niepewnos$ci wartosci parametrow dla
Yoy = Ymn T 1.0 skutkuje jej przeszacowaniem, co oznacza podniesienie poziomu ufnosci.
Aby oszacowac¢ niepewnosci dla standardowego poziomu ufnosci nalezatoby przyja¢ wartos¢
Ypy trochg mniejsza od jedno$ci wzglegdem minimum. Z drugiej strony prawdziwa warto$¢
9 oo » dla skonczonej liczby stopni swobody i standardowego poziomu ufno$ci, jest

nieznacznie wigksza od jednosci. Omawiane zjawiska sa przeciwstawne i czg§Ciowo Si¢ zZnosza.

Wartoéé kwantylu  ¢,,4...;» dla niedoktadnie znormalizowanej statystyki najmniejszych

kwadratow 1 okreslonego poziomu ufno$ci, mozna wyznaczy¢ nastgpujaco:

q’ _ Vzﬁ‘ective g (5 13)
duced reduced .
reduce Ndam reduce

Gdy wartos¢ ilorazu jest bliska jednos$ci, to warto$¢ ¢,.... Jjest blizsza jednosci niz wartos¢

kwantylu rozktadu x* dla liczby stopni swobody réwnej ilorazowi.

Rys. 5.2 przedstawia warto$é kwantylu rozktadu > w funkcji liczby stopni swobody
(zblizonych do jednosci) dla poziomoéw ufnosci: standardowego oraz 95%. Rys. 5.3 pokazuje
jak zmienia si¢ poziom ufnosci w funkcji liczby stopni swobody (zblizonych do jednosci) dla
kilku przyktadowych wartoéci kwantylu rozkladu +”. Z analizy rysunkéw wynika, ze
potencjalna niedokladno$¢ wyznaczenia niepewnos$ci za pomoca jej interpretacji

geometrycznej jest nieznaczna.

Przedstawiony problem stanowi obszar potencjalnej niedoktadno$ci wyznaczenia niepewnosci
parametrow w analizie danych z pomiardw wzbudzen kulombowskich za pomoca jej
ctive

interpretacji geometrycznej. Niedoktadnos¢ mozna zmniejszy¢ szacujac wartos¢ n,

w danym eksperymencie i odejmujac t¢ estymat¢ od N, przy normalizacji statystyki
najmniejszych kwadratow. Jest to jednak zagadnienie z pogranicza do$§wiadczalnej fizyki

jadrowej oraz statystyki matematycznej i nie bedzie tu szerzej dyskutowane.
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5.2. Wyodr¢bnienie punktow najblizszych plaszczyznie progowej —
Front-Line Algorithm (G)

Siodmym etapem Metody AH (ang. Front-Line Algorithm, FLA — algorytm linii frontu) jest
wyodrgbnienie punktow znajdujacych si¢ najblizej ptaszczyzny progowe;j, dla ktorej maja by¢
wyznaczone niepewno$ci parametrow. Ten zbior punktow zawiera najwigcej informacji
o ksztalcie konturu powstatego z przecigcia powierzchni funkcji XZ(ME ) z plaszczyzna
pozioma okre$lona przez warto$¢ argumentu y,, . Wyodrgbnione punkty znajduja si¢

w czgsci przestrzeni bezposrednio otaczajacej szukany kontur.

Etapy G oraz H sktadaja si¢ na modut wyznaczania niepewnosci. Ich zadaniem jest estymacja
przedziatlow niepewnosci warto§ci parametrow oraz dostarczenie informacji na temat

doktadnosci wyznaczenia niepewnosci w oparciu o dane repozytorium probkowania przestrzeni.
W ramach algorytmu FLA stosowane sa nastgpujace pojecia:

* FrontLine — szukany kontur (ang. frontline — linia frontu);

Pgesr — punkt z najmniejsza wartoscia f (x) ;

* Allies, 4 — zbidr punktoéw nalezacych do basenu przyciagania optimum, dla ktorych
f(x) < ypy (ang. ally — sojusznik);

* Enemies, £ — zbior punktow nalezacych do basenu przyciagania optimum, dla ktorych
f (x) > ypy (ang. enemy — przeciwnik);

*  Whole, Q — zbidr wszystkich punktéw nalezacych do basenu przyciagania optimum

(ang. whole — calos¢);

AUE=Q ; ANE=Q

* AllySoldiers, AS — zbidr punktoéw nalezacych do zbioru A4, z ktérych kazdy jest
najblizszym takim punktem dla przynajmniej jednego punktu ze zbioru E .
Zbidr ten jest uzupetliany o punkty skrajne ze zbioru A4 (warto§¢ minimalna
albo maksymalna dla ktérego$§ z parametrow);

a,€EAS < agjest skrajnywA V de€E Va€A dist(as,e)Sdist(a,e)

* EnemySoldiers, ES — zbior punktéw nalezacych do zbioru £ , z ktorych kazdy jest
najblizszym takim punktem dla przynajmniej jednego punktu ze zbioru 4 ;

e,€ES @ da€eAd VeeFE dist(es,a)<dist(e,a)
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Soldiers, S —suma zbiorow AS 1 ES (ang. soldier — zotnierz);
AScA ; ASUES=S
EScE ; ASNES=4Q
AllySoldierFriends, ASF — zbidr punktow nalezacych do zbioru A i nienalezacych
do zbioru AS, z ktérych kazdy jest najblizszym takim punktem dla
przynajmniej jednego punktu ze zbioru A4S ;
- €ASF < Ja,€AS Ya€ANAS dist(aSF,aS)<dist(a,aS)
EnemySoldierFriends, ESF — zbior punktow nalezacych do zbioru E i nienalezacych
do zbioru ES, z ktorych kazdy jest najblizszym takim punktem dla
przynajmniej jednego punktu ze zbioru ES ;
e EESF & Je,€ ES Ye€E\ES dist(eSF,eS)<dist(e,eS)
SoldierFriends, SF —suma zbiorow ASF 1 ESF (ang. friend — przyjaciel);
ASF cA\NAS ; ASF U ESF = SF
ESFCE\ES ; ASFNESF=#0
AllyFrontLiners, AFL — suma zbiorow AS i ASF ;
AS U ASF = AFL ; ASN ASF =4
EnemyFrontLiners, EFL — suma zbioréw ES i ESF ;
ESUESF =EFL ; ESNESF=4
FrontLiners, FL — suma zbiorow AFL i EFL (ang. frontliner — frontowiec);

AFL U EFL=FL ; AFLNEFL=#

AllyCivilians, AC — zbiér punktow nalezacych do zbioru A 1 nienalezacych do
zbioru AFL ;
AC = A\AFL

EnemyCivilians, EC — zbiér punktow nalezacych do zbioru E 1 nienalezacych do
zbioru EFL ;
EC = E\EFL

Civilians, C —suma zbiorow AC i EC (ang. civilian — cywil);

ACUEC=C ; ACNEC=#8

furthestAllyFrontLiner, furthest ,,, —najmniejsza wartos¢ f (x) punktu ze zbioru AFL ;

furthest ,,, = min (f(x))
x€AFL
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spreadOfAllyFrontLiners, spread ,,, —rdéznica pomigdzy furthest ,,; 1 ypy ;
spread ,., = furthest ;;, — Vp,
furthestEnemyFrontLiner, furthest ., —najwicksza wartos¢ f (x| punktu ze zbioru EFL ;

furthest ., = max (f(x))
X€EFL

spreadOfEnemyFrontLiners, spread ., —roznica pomigdzy furthest ., i yp, ;
spread pp, = furthest z — Vpy,
spreadOfFrontLiners, spread , —rdznica pomigdzy spread ., i spread . ;

spread ,, = spread ., — spread ,,

Na Rys. 5.4 przedstawiono zaleznosci migdzy powyzszymi pojgciami.

-~ furthestEFL

, 143
'peauds’ peaads
Fpeaads

14y

L furthestAFL

Rys. 5.4 Podzial probkowania basenu przyciqgania optimum w ramach algorytmu FLA

Algorytm FLA przyjmuje na wejsciu:

repozytorium punktéw stanowiacych probkowanie przestrzeni optymalizacyjnej,
nalezacych do basenu przyciagania optimum;

warto$¢ argumentu y,,, , ktory okresla ptaszczyzng progowa oraz posrednio potozenie
szukanego konturu bedacego przecigciem powierzchni funkcji z sama ptaszczyzna

pozioma.

Rezultatem dziatania algorytmu FLA jest:

przydzielenie kazdemu punktowi z repozytorium etykiety, okreslajacej do ktorych
zdefiniowanych powyzej zbioré6w nalezy;

wyznaczenie warto$ci opisanych powyzej wspotczynnikow.
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Schemat dziatania algorytmu FLA jest nastepujacy:

1. Utwdérz wektor etykiet o diugoséci rdéwnej liczbie punktdw w repozytorium.

2. Na podstawie zadanej warto$ci argumentu vysy oraz f(x) poszczegdlnych
punktéw, podziel punkty na zbiory A oraz E. Punkt 2z najmniejszg
wartoscig f(x) oznacz etykieta BEST.

3. Na podstawie odlegios$ci pomiedzy punktami ze zbioréw A oraz E znajdz
i oznacz punkty nalezace do zbioréw AS oraz ES. Do zbioru AS dodaj
(je$li potrzebne) punkty skrajne ze zbioru A.

4. Punkty, ktdére nalezg do zbioru A i nie naleza do zbioru AS, przydziel do
zbioru AC. Punkty, ktdére nalezg do zbioru E i nie naleza do zbioru ES,
przydziel do zbioru EC.

5. Na podstawie odlegiosci miedzy punktami ze zbioréw AC oraz AS znajdz i oznacz
punkty nalezace do zbioru ASF. Ze zbioru AC usun punkty zaliczone do zbioru ASF.

6. Na podstawie odlegtosci miedzy punktami ze zbiordéw EC oraz ES znajdZz i oznacz
punkty nalezace do zbioru ESF. Ze zbioru EC usun punkty zaliczone do zbioru ESF.

7. Zbiory: Q, S, SF, FL, C uznaj za sumy odpowiednich zbioroéw.

8. Wyznacz warto$ci wspdiczynnikdw: furthestar, furthester, spreadar.,

spreadgr, Oraz spreadsr.

Rys. 5.5 Pseudokod algorytmu FLA

Jak wynika z Rys. 5.5, dziatanie algorytmu FLA w duzej czg$ci opiera si¢ na odlegto$ciach
migdzy punktami w repozytorium. Z tego powodu, aby przyspieszy¢ dziatanie algorytmu

zaleca si¢ wyznaczenie a priori macierzy odlegtosci.

Punkty nalezace do zbioru FL znajduja si¢ w bezposredniej bliskosci szukanego konturu
ijako takie zawieraja najpetniejsza informacje o jego ksztalcie. Warto§¢ wspolczynnika

spread ., opisuje ich stopien skupienia wokoét konturu.

Rys. 5.6 — Rys. 5.17 przedstawiaja wizualizacje etapu G repozytoriow grid3k, rand3k oraz
ga3k w czterech wariantach:
* 3D, 2D — wyrozniono wszystkie punkty ze zbioru FL (S oraz SF);

* 3D noSF, 2D _noSF — wyr6zniono jedynie punkty ze zbioru § (bez zbioru SF).

Z analizy rysunkow wynika jak istotne jest utworzenie zbioru FL jako sumy zbiorow S
oraz SF . Dodanie punktow zbioru SF znaczaco redukuje obszary, w ktorych potencjalnie
brakuje punktow ze zbioru FL wokot szukanego konturu. Efekt ten jest widoczny dla

repozytoridow z nierdwnym probkowaniem: rand3k oraz ga3k.
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5.3. Estymacja niepewnosci parametrow — Parameter
Uncertainties (H)

Ostatnim etapem Metody AH (ang. parameter uncertainties — niepewnosci parametrow) jest

estymacja niepewnosci wyznaczonych wartosci poszczegolnych parametrow dla zadanej jako

argument wartosci y,, oraz dostarczenie informacji o doktadnosci jej wyznaczenia w oparciu

o dane repozytorium probkowania przestrzeni.

W ramach etapu H przyjmuje sig:
* niepewno$ci Wwyznaczenia wektora parametréw — przedzialy okreslone dla
poszczegdlnych wymiarow przez warto§ci min-max ws$rod punktéw, ktorych
f (x) < Ypy » to jest punktow skrajnych w zbiorze A4S ;
* informacje¢ o dokladnosci wyznaczenia niepewnos$ci — wartos¢ wspoOtczynnika
spread , , ktory zostat zdefiniowany w etapie G oraz odlegtosci najdalszych punktow

ze zbiorow EFL 1 AFL od szukanego konturu.

Niedoktadno$¢ wyznaczenia niepewnosci objawia si¢ jej niedoszacowaniem. Punkty z wartoSciami

min-max dla danego parametru znajduja si¢ blizej punktu p .o, niz szukany kontur.

Wspoétczynnik spread , stanowi dolne oszacowanie dokladnosci. Im jego wartos¢ jest
mniejsza, tym precyzja estymacji niepewnosci wigksza. Twierdzenie odwrotne nie jest
uzasadnione. Wyznaczenie niepewnos$ci parametréw moze by¢ precyzyjne, mimo ze wartos$¢

wspotczynnika spread ., jest wysoka.

Posredni wplyw na doktadno$¢ wyznaczenia niepewnosci ma okreslona w etapie C wartos¢
minimalnej odlegto$ci migdzy punktami. Niedokladno$¢ wyznaczenia niepewno$ci moze

siggna¢ podwojonej wartosci argumentu procedury MDR.

Niedoktadno$¢ wyznaczenia niepewnosci Metoda AH jest zjawiskiem przeciwstawnym do jej
przeszacowywania ze wzgledu na przesadna redukcjg statystyki najmniejszych kwadratéw
w analizie danych z pomiaréw wzbudzen kulombowskich. Razem z omawianym w podpunkcie
5.1.3 niedoszacowywaniem wartosci kwantylu rozktadu y’ dla skofczonej liczby stopni

swobody, te trzy zjawiska w duzym stopniu si¢ znosza.
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5.3.1. Dalsza estymacja niepewnosci

Aby zmniejszy¢ potencjalng niedoktadno$§¢ wyznaczenia niepewnos$ci, zaproponowatem
procedur¢ jej dalszej estymacji (ang. Further Uncertainty Estimation, FUE) w oparciu
o informacj¢ na temat ksztattu funkcji zawarta w repozytorium probkowania basenu

przyciagania optimum.

Procedura FUE polega na wskazaniu, dla dolnej (oraz gornej) granicy przedzialu niepewnosci
kazdego parametru, takiego punktu p, . nienalezacego do repozytorium, ktorego aproksymowana
wartos¢ f alppmx(x) < ypy - Poszukiwania prowadzone sa iteracyjnie w kierunku zewngtrznym
wzdhuz potproste] majacej poczatek w punkcie p,.. 1 przechodzacej przez punkt skrajny ze
zbioru AS, ktéorego dana warto§¢ parametru zostata przyjeta jako minimum (albo
maksimum) przedziatu niepewnosci. Aproksymacja wartosci [ appmx(x) opiera sig¢ na $redniej
wazonej wartosci  f (x) sasiednich punktow nalezacych do repozytorium. Waga jest

odlegtos¢. Jako liczbe sasiadéw przyjmuje si¢ podwojona dtugo$¢ wektora parametrow.

Procedura FUE przyjmuje jako argumenty:
* punkty p,eer Oraz p o definiujace potprosta, wzdhuz ktorej prowadzone sa poszukiwania;
* identyfikator wymiaru;

* warto$¢ step,, okreslajaca minimalna zmiang granicy przedziatu niepewnosci.

Ponadto procedura korzysta z:
* repozytorium probkowania przestrzeni;

* warto$ci argumentu Y, .

Rezultatem dziatania procedury FUE jest:
* nienalezacy do przetwarzanego repozytorium punkt p,. ., lezacy na polprostej
zdefiniowanej przez punkty pg. 1 p,s, ktorego aproksymowana wartos¢
f appmx(x) < ypy jest wigksza niz warto$¢ punktu p . ;
albo
» informacja, Ze nie da si¢ poszerzy¢ granicy przedziatu niepewnosci dla zadanej wartos$ci
step,;, W oparciu o dane repozytorium probkowania basenu przyciagania optimum.
W takim przypadku warto§¢ okreslonego parametru punktu p ,, stanowi najlepsze

oszacowanie konkretnej wartosci minimalnej (albo maksymalnej) przedzialu niepewnosci.
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Schemat procedury FUE przedstawia Rys. 5.18.

Xpest = PeesteX; Xas T Pas.X; Xcurrent = Xas; Ycurrent = Pas. Y7/
step = unitVector (Xpesr, Xas);
if (|step;| < stepmn) step *= stepum. / |step:l;
while (1) {
Xyexr = Xcumrent T StepP;  Yuexr = Laperox (Xuexr) 7
1f (Vuexr > Yeu || Yasxe < Yeomrenr)
if (step: = stepm.) break; //ends while loop
else {
step /= 3;
if (|stepi|l < stepmin) step *= stepwn / |step:l;

}

else {
YcurrenT = YNEXT/
XcUrRRENT =  XNEXT/
1f (Xcorrenr !'= Xas) Paperox = POInt (Xcurrewr, Ycurment) 7

else pPaprrox = NULL;

Rys. 5.18 Pseudokod algorytmu FUE

Poszukiwanie rozpoczyna si¢ w punkcie p , . Wektor step jest inicjalizowany wektorem
jednostkowym okre§lonym dla wektorow parametrow punktow pyeo 1 p 5. W kazdym kroku
do aktualnego punktu dodawany jest wektor step . Jesli aproksymowana warto$¢ f ammx(x)
nie przekracza wartosci y,, , to poszukiwania sa kontynuowane. W przeciwnym przypadku

procedura cofa si¢ do poprzedniego punktu, a dlugos¢ kroku step jest zmniejszana trzykrotnie.

W kazdym przypadku procedura FUE wykona przynajmniej jeden krok, w ktorym step,=step,,.. .

5.3.2. Wyniki estymacji niepewnosci dla przypadku testowego
W ramach etapu H prezentowana informacja o niepewnos$ci wyznaczenia wektora
parametréw zawiera:
* informacj¢ o plaszczyznie progowej y,, , dla ktorej wyznaczono niepewno$¢ oraz
warto$¢ f (x) punktu p,. (ang. threshold plane info);

* przedzialy niepewnosci wyznaczenia poszczegolnych parametrow okreslone jedynie

na podstawie repozytorium probkowania basenu przyciagania optimum
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(ang. uncertainties directly from repository). W nawiasach podawana jest odlegtos¢
granicy przedziatu niepewnosci od optymalnej wartosci parametru;

* przedzialy niepewno$ci wyznaczenia poszczegolnych parametrow okreslone na podstawie
procedury FUE (ang. uncertainties after further estimations). W nawiasach podawana
jest odlegtos¢ granicy przedzialu niepewnosci od optymalnej warto$ci parametru;

* informacj¢ o doktadnosci wyznaczenia niepewnosci (ang. uncertainties estimation accuracy).

Rys. 5.19 — Rys. 5.21 przedstawiaja wyniki etapu H dla repozytoridow grid3k, rand3k oraz
ga3k w postaci wydruku z programu ScanRep. Tabela 5.1 zawiera przypomnienie rozwigzania
przypadku testowego, zdefiniowanego w punkcie 4.1. Uklad kolumn tabeli utatwia jego

poréwnanie z rezultatami osiagnigtymi dla trzech metod probkowania przestrzeni.

Poréwnanie przedstawionych wynikow dowodzi poprawnego oszacowania niepewnosci
w przypadku testowym dla wszystkich trzech typéw probkowania przestrzeni. Tak jak przewidywano,
niedoktadnos$ci wyznaczenia przedziatu niepewnosci okreslonej jedynie na podstawie repozytorium
probkowania basenu przyciagania optimum objawiaja si¢ jej niedoszacowaniem. Roznica jest
co najwyzej zmiang o jeden drugiej cyfry znaczacej. Glowny wplyw na niedoktadno$¢ ma przyjeta
warto$¢ argumentu procedury MDR. W etapie C okreslono minimalna odleglo$¢ migdzy punktami na 0.5.

Zastosowanie procedury dalszej estymacji niepewnos$ci zmniejsza niedoktadnos$ci najczesciej
do trzeciej cyfry znaczacej. Wyjatek stanowi dolna granica przedzialu niepewnosci pierwszego
parametru dla repozytorium rand3k, gdzie niedoktadno$¢ nadal objawia si¢ zmiang o jeden drugiej
cyfry znaczacej. Ze wzgledu na powszechnie stosowane zaokraglanie niepewnosci do dwoch cyfr
znaczacych, niedoktadno$¢ wyznaczenia przedziatu niepewnosci okreslonego z zastosowaniem

procedury FUE jest najczg$ciej mniejsza niz blad zaokraglenia, a wigc jest nieistotna.

Ciekawym zjawiskiem jest przeszacowywanie przedziatu niepewnosci w niektorych
przypadkach przez procedur¢ FUE. Ma na to wplyw zaréwno lokalny spadek gestosci

probkowania, jak i liniowy charakter aproksymacji warto$ci punktu p, . .

Analiza rezultatow Metody AH dla repozytoriéw grid3k oraz rand3k ujawnia nieprawidlowe
wskazywanie optymalnych warto$ci parametréw. Ma to istotny wptyw na wyznaczane niepewnosci
wzgledne. Jedynie dla prébkowania przestrzeni algorytmem genetycznym, niepewnosci
wzgledne sa prawidlowo oszacowane. Pokazuje to, Zze zastosowanie algorytmu genetycznego

do estymacji niepewnosci daje wyniki nie tylko porownywalne, ale w niektorych aspektach
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nawet lepsze niz w innych metodach probkowania przestrzeni. Ponadto powtdrne
wykorzystanie probkowania przestrzeni pochodzacego z procesu optymalizacji algorytmem

genetycznym, niweluje konieczno$¢ kolejnych kosztownych czasowo wywotan funkcji celu.

#THRESHOLD_PLANE_INFO#
Threshold pPlane : 10.000 Best point value: 1.838

#UNCERTAINTIES_DIRECTLY_FROM_REPOSITORY#
No | Vvalue |/ Uncertainty [min, max] | Range | Uncertainty[%]
1/ -26.000 | -33.000( -7.000), -18.000(C +8.000) | 15.000 | -26.9%, +30.8%
2 | -26.000 | -33.000( -7.000), -18.000(C +8.000) | 15.000 | -26.9%, +30.8%

#UNCERTAINTIES_AFTER_FURTHER_ESTIMATIONS#
No | Value |/ Uncertainty [min, max] | Range | Uncertainty[%]
1/ -26.000 | -33.428( -7.428), -17.802( +8.198) | 15.625 | -28.6%, +31.5%
2 | -26.000 | -33.428( -7.428), -17.802( +8.198) | 15.625 | -28.6%, +31.5%

#UNCERTAINTIES_ESTIMATION_ACCURACY#
Spread of FrontLiners : 7.330
furthesteEFL (spreadefFL): 14.003 (+4.003)
furthestAFL (spreadAFL): 6.673 (-3.327)

Rys. 5.19 Repozytorium grid3k. Metoda AH: etap H. Wydruk z programu ScanRep

#THRESHOLD_PLANE_INFO#
Threshold Plane : 10.000 Best point value: 1.840

#UNCERTAINTIES_DIRECTLY_FROM_REPOSITORY#
No | value |/ Uncertainty [min, max] | Range | Uncertainty[%]
1| -25.723 | -32.415( -6.692), -18.099( +7.624) | 14.316 | -26.0%, +29.6%
2 | -25.747 | -32.849( -7.102), -18.132( +7.615) | 14.717 | -27.6%, +29.6%

#UNCERTAINTIES_AFTER_FURTHER_ESTIMATIONS#
No | value |/ Uncertainty [min, max] | Range | Uncertainty[%]
1] -25.723 | -32.440( -6.717), -18.005C +7.718) | 14.435 | -26.1%, +30.0%
2 | -25.747 | -33.067( -7.320), -18.047( +7.700) | 15.020 | -28.4%, +29.9%

#UNCERTAINTIES_ESTIMATION_ACCURACY#
Spread of FrontLiners : 9.215
furthesteEFL (spreadeFL): 14.733 (+4.733)
furthestAFL (spreadAFL): 5.518 (-4.482)

Rys. 5.20 Repozytorium rand3k. Metoda AH: etap H. Wydruk z programu ScanRep

#THRESHOLD_PLANE_INFO#
Threshold pPlane : 10.000 Best point value: 1.834

#UNCERTAINTIES_DIRECTLY_FROM_REPOSITORY#
No | value |/ Uncertainty [min, max] | Range | Uncertainty[%]
1/ -25.877 | -33.003( -7.126), -18.464(C +7.413) | 14.539 | -27.5%, +28.6%
2 | -25.877 | -32.993( -7.116), -18.640( +7.237) | 14.353 | -27.5%, +28.0%

#UNCERTAINTIES_AFTER_FURTHER_ESTIMATIONS#
No | value |/ Uncertainty [min, max] | Range | Uncertainty[%]
1/ -25.877 | -33.212( -7.335), -18.137(C +7.740) | 15.074 | -28.3%, +29.9%
2 | -25.877 | -33.479( -7.602), -17.663( +8.214) | 15.816 | -29.4%, +31.7%

#UNCERTAINTIES_ESTIMATION_ACCURACY#
Spread of FrontLiners : 9.186
furthesteEFL (spreadefFL): 14.714 (+4.714)
furthestAFL (spreadAFL): 5,528 (-4.472)

Rys. 5.21 Repozytorium ga3k. Metoda AH: etap H. Wydruk z programu ScanRep
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Nr Wartos¢é Niepewno$¢ [min, max] Przedzial Niepewnos$¢ [%]
1 -25.877 -33.502 (-7.625) , -17.928 (+7.949) 15.574 -29.5%, +30.7%
2 -25.877 -33.502 (-7.625) , -17.928 (+7.949) 15.574 -29.5% , +30.7%

Tabela 5.1 Rozwiqzanie dokltadne przypadku testowego

Number of points: 385
Number of dimensions: 2
Best point value: 1.834

Best point parameters: -25.877 -25.877
Number of clusters: 1

REPOSITORY menu:
1 - Append repository,

3 - cut to phenotype (phenotype = domain defined in input),

4 - Thresholdcut and MDR,

5 - Find clusters (calculatedDistances improve speed),
6 - Merge clusters,

7 - Work with cluster,

8 - Clusters' info,

9 - ALL points (sorted by clusterID),
10 - Distances array,

11 - PROJECTION,

12 - Ranges in Phenotype,

13 - SSH (Space Sampling HISTOGRAM),

14 - Simplified parameter Uncertainties,

0 - Exit.

2 - Start distances calculation in separate thread (needs 0.28 MB RAM),

Rys. 5.22 Menu przetwarzania repozytorium w programie ScanRep

Number of points: 374

Best point value: 1.834
Best point parameters: -25.877 -25.877

CLUSTER menu:

1 - Theresholdcut,

2 - Start distances calculation. (separate thread)
3 - print WHOLE cluster,

4 - STATISTICS (generaliInfo, samplingRanges, moments,
covarianceMatrix, correlationMatrix),

- SSH (Space Sampling HISTOGRAM),

- DBH (Distances from Best HISTOGRAM),

VDH (Vertex Degree HISTOGRAM),

- Front-Line Algorithm,

- Parameter Uncertainties,

© NS W
|

0 - Exit.

Rys. 5.23 Menu przetwarzania klastra w programie ScanRep
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5.4. Program ScanRep

Program ScanRep zawiera implementacj¢ Metody AH. Umozliwia on przeprowadzenie na
wskazanym repozytorium wszystkich jej etapéw oraz procedur pomocniczych. Na kazdym

etapie mozna zapisac rezultaty do pliku albo wypisac je na konsolg.

Program ScanRep zostat napisany w jezyku C++, przy pomocy $rodowiska Microsoft Visual
Studio 2010. Dziata on w trybie konsolowym (tekstowym), jednak w przyszto§ci mozliwa jest
implementacja graficznego interfejsu uzytkownika. Program wymaga podania wtasciwego
LHinputu do GOSI” wraz z repozytorium. Uzytkownik moze przetwarza¢ cate repozytorium
(vide Rys. 5.22) albo wyodrgbniony z niego klaster punktéw (vide Rys. 5.23). Dodatek A.3.

zawiera szczegotowe omowienie wszystkich klas programu ScanRep.

5.5. Schemat Metody AH

Niniejszy punkt zawiera podsumowanie opisu Metody AH zawartego w rozdziatach 4. oraz 5.

Rys. 5.24 przedstawia schemat dziatania Metody AH wraz z krotkim opisem poszczegolnych etapow.

Metoda AH sklada si¢ z o$miu etapow oznaczonych kolejnymi literami alfabetu od A do H.
Ze wzgledu na migdzynarodowy charakter jej uzytkownikdéw, nazwy etapow zostaly okreslone

w jezyku angielskim. Polskie thumaczenie zamieszczono razem z opisem danego etapu.

Przetwarzanie wejSciowego repozytorium punktow podzielone jest na trzy moduly. Pierwsze cztery
etapy sktadaja si¢ na modut przetwarzania wstegpnego, w ktérym wyodrebniane jest probkowanie
basenu przyciagania optimum. Kolejne dwa etapy tworza modut analizy rozktadu prébkowania

przestrzeni wokot optimum. Ostatnie dwa etapy stanowia modut wyznaczania niepewnosci.

W ramach modutu przetwarzania wstepnego konieczne jest podanie wartosci trzech argumentow
Metody AH. W etapie B uzytkownik okres§la warto$¢ y .., w etapie C warto$¢ argumentu
procedury MDR, a w etapie D parametr algorytmu klasteryzacji NBC, tj. liczbg elementéw zbioru
k-najblizszych sasiadow. W opisie etapéw B, C oraz D zawarto wskazoéwki odno$nie wyboru
wartosci tych argumentow. Jak pokazano w rozdziale 6., w analizie danych z pomiaréw wzbudzen
kulombowskich, szczegdlnie w przypadku warto$ci argumentu procedury MDR, najczg$ciej
konieczne jest pordwnanie rezultatow dla kilku réZznych wartosci, aby wybrac najlepsza.

W module wyznaczania niepewno$ci uzytkownik musi okresli¢ warto$¢ y,, , definiujaca
plaszczyzng pozioma, dla ktorej ma by¢ wyznaczona niepewnos¢. Wskazowki dotyczace
wybrania wlasciwej wartosci y,, zamieszczono w punkcie 5.1.

126



Etap Nazwa Etapu Opis Etapu
wejsciowe repozytorium probkowania
A Raw Dataset przestrzeni optymalizacyjnej
=
g . L. .
& B Threshold Cut wszystkie punkty z wartoscia powyzej
g zadanego progu s3 usuwane
2
g
= wszystkie punkty bedace blizej niz
B L. . 3 .« . rr
5 | C Minimum Distance Rule OkreSIOna, na odlegi 08¢
N od punktow z lepsza wartoscia
= |~ sq odsiewane
<
wykrycie punktéw znajdujacych sig
usterization w basenie przyciagania globalnego
- D Clusterizat b baln,
optimum- zastosowanie algorytmu NBC
=
c . . .
s mformacja o rozkladzie statystycznym
~d , . . .
= E Statistics punktow w basenie przyciagania
o % globalnego optimum
A (zakresy, momenty, kowariancja, korelacja)
= | £
2.
S Histograms: informacja o rozkladzie punktow
= F Space Sampling Histogram, w basenie przyciagania globalnego
s Vertex Degree Histogram, optimum — na podstawie odleglosci
< Distances from Best Histogram miedzy punktami
3
g G wykrycie punktow rozmieszczonych
% G Front-Line Algorithm najblizej plaszczyzny wyzmaczenia
o | 0 SE niepewnosci
=
2
o
N
O . . < b ro* J4
S H Parameter Uncertainties YZnaczenie NIEPeWNOSCl parametrow
S dla zadanej plaszczyzny progowej
=

Rys. 5.24 Schemat Metody AH
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6. Zastosowanie Metody AH do analizy danych
z pomiarow wzbudzen kulombowskich

Zastosowanie Metody AH do przypadku rzeczywistego zostalo pokazane na przyktadzie

analizy danych z pomiaru wzbudzenia kulombowskiego baru '**Ba [130], [131].

Opisywany eksperyment odbyt sie w dniach 22-28 czerwca 2015 roku w Srodowiskowym
Laboratorium Cigzkich Jonéw Uniwersytetu Warszawskiego na stanowisku pomiarowym
EAGLE [20] zgodnie z technika przedstawiona w rozdziale 2. Rozpgdzone w cyklotronie
U-200P do energii 90 MeV jadra siarki **S wzbudzaty kulombowsko znajdujace sie w tarczy
o grubosci ~631ug/cm’ jadra wzbogaconego chlorku baru BaCl, (w tym ~410ug/cm’
baru). Pigtnascie jednolitych detektorow germanowych HPGe rejestrowato wyemitowane
kwanty promieniowania gamma, a 48 PIN-diod kazda o powierzchni czynnej 0.5%0.5cm’
rejestrowalo rozproszone wstecznie (110°+170°) jadra pocisku lub tarczy. Uklad
akwizycyjny rejestrowal dane eksperymentalne zgodnie z technika koincydencji czastka-
gamma. Jako zdarzenie zapisywano jednoczesne (w oknie czasowym o dlugosci 200 ns)
zaobserwowanie rozproszonej czastki oraz co najmniej jednego kwantu promieniowania
gamma. Zebrane dane (okoto 107 zdarzen) zostaly poddane korekcie dopplerowskiej

i przygotowane do dalszej analizy przez zespot fizykow.

4+ 1128

| 2t 1032

66 567

3

465 /
0+ i 0

Rys. 6.1 Schemat pozioméw w jqdrze **Ba

Rys. 6.1 przedstawia zakladany schemat poziomdéw energetycznych stanow wzbudzonych
i podstawowego '*’Ba. Na podstawie danych obserwowanych w opisanym eksperymencie,
geometrii uktadu pomiarowego oraz niniejszego schematu utworzono zbior plikow

wejsciowych do programu GOSIA.

Zdetiniowana w ,,inpucie do GOSI” (vide Dodatek B.1) przestrzen optymalizacyjna jest

o$miowymiarowa. Zakresy zmiennosci poszczegolnych parametréw wraz z ich oznaczeniem
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fizycznym zawarto w Tabeli 6.1. Znalezienie o§mioelementowego wektora elementéw macierzowych

ME , dla ktérego warto$¢ XZ(ME ) jest najmniejsza, stanowi problem optymalizacyjny.

Zadanie minimalizacji funkcji ( ME ) wykonano przy uzyciu opisanego w rozdziale 3.
algorytmu genetycznego. Zastosowane ustawienia algorytmu zebrano w Tabeli 6.2. Sa one
podobne do konfiguracji stosowanej w omowionym przypadku testowym, co do ktorej
wykazano w rozdzialach 4. 1 5., Zze powstale przy jej uzyciu repozytoria probkowania
przestrzeni mozna nastgpnie wykorzysta¢ do oszacowania niepewno$ci warto$ci parametrow.
Ze wzgledu na czterokrotny wzrost liczby wymiarow zwigkszono jedynie liczbg osobnikow

w populacji oraz liczbg pokolen.

Parametr Minimum | Maksimum Oznaczenie fizyczne
ME, 0.01 2.00 (27 I E2]107)
ME, 0.01 2.00 (2, || E2]]0,)
ME, —2.00 2.00 (21 || E2] 27 )
ME, 0.01 2.00 (47 E2||2))
ME, —2.00 2.00 (25 || E2]| 2)
ME, —2.00 2.00 (47| E2 25 )
ME, —2.00 2.00 (25 | E2|125)
ME, —2.00 2.00 (25 | M1 ||2])

Tabela 6.1 Zakresy zmiennosci parametrow

reprezentacja rzeczywista
rozmiar populacji 300
liczba pokolen 1000
operator selekcji selekcja elitarna z progiem odcigcia 60%

krzyzowanie heurystyczne-2
operator krzyZowania
z parametrem maxChildren=5

mutacja gaussowska

operator mutacji ze statym wspotczynnikiem mutacji 10%

oraz argumentem operatora mutacji sigma=0.20

Tabela 6.2 Konfiguracja algorytmu genetycznego
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Aby zapewni¢ stochastyczny skan calej przestrzeni optymalizacyjnej utworzono 40 repozytoriéw.

Oznaczono je jako repi, gdzie i jest numerem przebiegu algorytmu genetycznego. Konieczne do

tego byto ok. 7.7 - 10° wywotan funkcji celu, a taczny czas obliczen wyniost ok. 128 godzin.

Srednia liczba punktow w repozytorium dla tej konfiguracji algorytmu genetycznego wyniosta
192 327 . Czas potrzebny do wyznaczenia wartosci Xz( ME ) , dla jednego wektora parametrow,

oszacowano empirycznie na ok. 0.06 s . Stad czas potrzebny do realizacji jednego przebiegu algorytmu
genetycznego (utworzenia jednego repozytorium) to ok. 192 327-0.06 s ~ 3.2 godziny .

Utworzenie repozytorium z prébkowaniem rownomiernym o podobnej jako$ci wymagaloby
rozmieszczenia punktow na siatce co 0.1. Dla omawianej o$miowymiarowej przestrzeni
optymalizacyjnej wymagatoby to 21°- 41° ~ 1.07 - 10> wywotan funkcji celu, co zajeloby
ok. 1.8-10"godzin ~ 2000/as . Potwierdza to zamieszczony w punkcie 4.3. wniosek, ze
zastosowanie algorytmu genetycznego do tworzenia repozytoridow radykalnie zmniejsza
liczbg wywotan funkcji celu oraz skraca czas obliczen na skutek zaggszczania probkowania

przestrzeni w basenach przyciagania optimow.

Poréwnanie punktéw z najnizsza wartoscia Xz(ME) z kazdego z otrzymanych 40 repozytoriow
pokazato, Zze koncentruja si¢ one (w stosunku 25:15) w basenach przyciagania dwoch optimow.
Tabela 6.3 zawiera informacje dotyczace tych dwoch alternatywnych rozwiazan. Dla kazdego
przedstawiono najlepsze znalezione wartosci elementow macierzowych albo przedziaty
zmiennos$ci wartosci tych parametrow, jesli roznity si¢ one w poszczeg6lnych repozytoriach.
Na tej podstawie mozna oceni¢, w jakim stopniu dla ré6znych wymiaréw w najblizszym
otoczeniu minimum funkcja celu jest ptaska. Moze to wskazywa¢ na potencjalna mniejsza
czuto$¢ danych eksperymentalnych w tych obszarach przestrzeni. Wartos$ci XZ(ME ) dla obu
znalezionych rozwiazan sa zblizone. Z tego powodu nalezy je uzna¢ za minima rownorzedne

numerycznie (pomijajac ich interpretacj¢ z punktu widzenia fizyki teoretyczne;j).

W kolejnych punktach niniejszego rozdziatu opisano zastosowanie Metody AH do oszacowania
niepewnosci obu przedstawionych wektoréw elementow macierzowych. W punkcie 6.1. umieszczono
konkluzje z przebiegu dzialania modutu przetwarzania wstgpnego. W punkcie 6.2. zawarto rezultaty
modutu analizy probkowania. W punkcie 6.3. zaprezentowano wyniki modutu wyznaczenia niepewnosci.

Aby porowna¢ dziatanie Metody AH dla zbiorow o rdéznej licznosci, rezultaty dla

pojedynczych repozytoriow zostaty zestawione z wynikami otrzymanymi dla repozytoriow
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ztaczonych: po dziesi¢¢ oraz wszystkie razem. Konkatenacje oznaczono odpowiednio: teni

oraz all, gdzie i jest numerem zbioru ztaczonego.

Umieszczenie wszystkich rezultatow z poszczeg6élnych etapow Metody AH dla wszystkich

repozytoriow pojedynczych oraz ztaczonych zajetoby ok. 100 stron. Ze wzgledu na

ograniczong objgto$¢ rozprawy, zamieszczono wyniki najbardziej istotne z punktu widzenia

prezentacji samej Metody AH, w szczeg6élnosci zwiazane z wigksza liczba wymiaréw niz

w przypadku testowym oraz z porOwnaniem repozytoridéw o réznej licznosci.

(otrzymane przedziaty)

Rozwigzanie 1

Rozwigzanie 2

(najlepsze wartosci albo otrzymane przedziaty)

v*| ME) [0.953 , 0.954] 0.971
ME, [0.922 , 0.925] 0.937
ME, [0.266 , 0.267] 0.261
ME, [0.075 , 0.201] [0.048 , 0.069]
ME, [1.231, 1.250] [1.159 , 1.162]
ME, [1.018 , 1.035] [—0.862 , —0.860 ]
ME, [0.001 , 0.026] [0.759 , 0.761]
ME, [—1.519, —1.359] [—1.999 , —2.000]
ME, [0.645 , 0.651] [—0.687 , —0.688]

Tabela 6.3 Wyznaczone optymalne wartosci parametrow dla poszczegolnych repozytoriow

6.1. Modul przetwarzania wstgpnego

W ramach modulu przetwarzania wstepnego konieczne jest okreslenie wartoSci trzech

argumentow Metody AH. Wartosci zastosowane do analizy omawianego przypadku

rzeczywistego podano w Tabeli 6.4.

Etap B Etap C Etap D
Threshold Cut Minimum Distance Rule Clusterization
0.01
Yeu =10 0.02 k =100
0.05
0.10

Tabela 6.4 Przyjete wartoSci argumentow Metody AH
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Zgodnie ze wskazowkami zawartymi w opisie etapu B (punkt 4.3), z repozytoridw usuwano
punkty, ktorych wartos¢ XZ(ME ) byta wigksza niz y_, = 10. Najbardziej zlozonym
zagadnieniem okazalo si¢ wlasciwe okreslenie minimalnej odlegtosci migdzy punktami
w repozytorium. Z tego powodu w module przetwarzania wstgpnego poréwnano rezultaty dla
czterech ré6znych wartosci argumentu procedury MDR (punkt 4.4). Jako wielko$¢ zbioru k-
najblizszych sasiadow w algorytmie grupowania NBC (punkt 4.5) przyjeto & = 100.
Z jednej strony warto$¢ ta stanowi dolne ograniczenie rozmiaru klastra jaki moze zostaé
wyodrebniony, z drugiej wigksza warto$¢ argumentu k skutkowalaby niepotrzebnym
wydtuzeniem czasu pracy algorytmu grupowania. Jak pokazaly testy, powyzsza wartos¢ jest
w wigkszosci przypadkdw wystarczajaca do podziatu repozytoriow na wiasciwa liczbe
klastrow. Powstale w nielicznych przypadkach dodatkowe grupy szczatkowe sa matoliczne

1 nie majq istotnego wpltywu na pdzniejsza doktadno$¢ wyznaczenia niepewnosci.

Celem modulu przetwarzania wstgpnego jest wyodrgbnienie z repozytorium punktow
znajdujacych si¢ w basenie przyciagania wyznaczonego rozwigzania optymalnego.
W rozwazanym przypadku rzeczywistym znaleziono dwa komplementarne minima. Aby
okreslic niepewnosci dla obu wektorow elementéw macierzowych, konieczne jest

wyodrebnienie grup punktow skupionych wokot kazdego z nich.

Podczas przetwarzania repozytoriow rep i, z ktoérych kazde zawiera probkowanie przestrzeni
optymalizacyjnej z jednego przebiegu algorytmu genetycznego, zawsze wyodrgbniano klaster
nalezacy do basenu przyciagania jednego z dwoch rozwiazan rownorzednych. W repozytoriach
zbiorczych wyodrebniano grupy punktow nalezace do basendéw przyciagania dwoéch
rozwiazan komplementarnych. Jest to logiczne, gdyz skladajace si¢ na konkatenacje

repozytoria zawieraja klastry z probkowaniem w poblizu obu minimow.

Tabela 6.5 zawiera liczby punktow we wszystkich repozytoriach repi po kolejnych etapach
modutu przetwarzania wstegpnego dla przyjetych wartosci argumentéw Metody AH.

Przedstawia ona ponadto informacje statystyczne na temat przeprowadzonego probkowania.

Tabela 6.6 zawiera analogiczne dane dla repozytoriow zbiorczych wzbogaconych
o informacj¢ na temat liczno$ci obu gltéwnych klastrow (zawierajacych probkowanie dla
dwoch rozwigzan komplementarnych). W zestawieniu pominigto rezultaty klasteryzacji
dwodch najliczniejszych zbiorow. Ich wyznaczenie kosztowaloby ponad miesiac obliczen,

a nie sg one istotne dla tre$ci przedstawionych w dalszych punktach tego rozdziatu.
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rep | paraser |YUr=10| 355 | (XG0 | 0vo2 | kiioo | 005 | kiic0 | 0.1 | Ko
1] 192 208] 128 658] 48 823 45 884] 39 224| 36 805] 20 737 19 519] 9 104| 8 691
2| 192 223| 119 405] 44 194| 41 784] 33 561| 31 896| 17 574| 16 649] 9 155/ 8 661
3] 192 343| 139 599] 92 913| 88 107 72 748 68 999| 34 981 33 280| 12 412 11 878
4] 192 254| 141 551] 64 453| 60 552] 41 352| 38 567] 19 832 18 579] 7 479 6 943
s| 192 386| 153 103] 51 446| 47 861 29 382| 27 077] 11 994| 11 061] 4 627 4 257
6] 192 332| 146 012] 66 853| 63 344 47 092| 44 843 18 501 17 679] 7 276/ 6 904
7| 192 433] 144 611] 64 914 61 440] 48 595 45 943]| 17 843| 16 846] 4 922| 4 634
8] 192 408| 133 440] 53 939 51 289] 36 729| 34 864] 17 558| 16 676] 7 581 7 180
9] 192 205 147 831] 46 073| 43 328 29 845 28 015| 14 619 13 661] 7 954| 7 495
10] 192 508| 129 559 60 516 57 706| 47 171 45 043| 24 695 23 438] 10 253 9 732
11} 192 365| 146 366] 108 790 103 212] 72 370 68 719] 32 395 30 673] 13 927 13 254
12] 192 459| 144 741] 39 520| 36 985| 24 367 22 778| 14 915 14 o78] 8 961 8 517
13} 192 391| 146 700] 82 501| 77 749] 53 980 50 879] 23 896 22 405] 9 618 9 022
14] 192 195| 145 675] 69 382 65 291] 42 160 39 649] 18 095 16 915] 8 250 7 727
15] 192 237| 147 425] 74 955| 70 44s| 50 676 47 s525| 23 185 21 783] 11 993| 11 399
16} 192 380| 136 425] 67 078 63 531] 50 254 47 568] 17 746 16 663] 5 980 5 630
17] 192 304| 141 332] 94 341 88 778] 68 799 64 884] 32 864| 30 997] 12 681 12 099
18] 192 168| 144 342] 55 906 52 556] 34 856 32 558] 17 993| 16 788] 7 788/ 7 300
19] 192 131| 151 022] 52 773) 49 309] 38 393| 35 642] 17 168 15 796] 7 938 7 393
20] 192 426| 129 850] 61 603 58 273] 42 568| 40 322| 20 824| 19 937] 10 304 9 916
21) 192 257| 127 225] 37 900 35 949] 27 130/ 25 762] 15 128 14 389] 8 865 8 420
22] 192 436| 140 364] 76 568 72 442] 52 068 49 593] 20 001 19 185] 5 896/ 5 657
23] 192 440| 117 477] 52 108| 46 861| 44 816 40 046] 28 297 24 549 12 272| 11 650
24] 192 201| 152 018} 55 572| 51 671 32 140 29 961) 15 687 14 562] 7 015| 6 549
25] 192 394| 145 860] 68 363| 64 892| 34 069 32 226] 12 561/ 11 803] 5 971 5 603
26] 192 262| 146 239] 76 710| 73 009| 64 722| 61 674] 37 044| 35 553] 12 847 12 403
27] 192 384| 123 228] 41 781 39 s561| 33 187| 31 316] 20 122| 19 242] 11 626/ 11 155
28] 192 481| 143 211| 88 712| 84 023 54 055 50 978 25 958 24 s528] 12 916/ 12 260
20} 192 450 146 554] 34 361 32 178 20 858 19 231) 12 533| 11 635] 6 774| 6 261
30] 192 056| 126 557] 48 876 45 731] 40 218] 37 731 25 805 24 426] 12 017] 11 567
31 192 380| 146 014] 71 674| 67 778] 49 729 46 996] 23 081 22 036] 9 496/ 9 116
32] 192 306| 133 080] 64 909| 61 856] 43 036 41 136 16 782 16 059| 7 177| 6 855
33) 192 320| 150 764] 51 086| 47 681) 33 496 31 144| 13 281 12 124] 5 728/ 5 244
34] 192 343| 149 639] 42 609 40 078] 24 983 23 228] 9 952| 9 285] 4 531 4 267
35] 192 380| 150 036] 65 715| 61 443 35 030 32 676] 14 503 13 416] 8 238 7 657
36| 192 216| 131 437] 43 938| 41 020] 27 052| 25 303] 14 682 13 819] 8 756/ 8 319
37| 192 240| 130 005] 32 009| 30 209 20 830 19 707} 10 659 10 011} 4 997| 4 640
38| 192 166| 149 085] 80 678 75 904] 56 930 53 588 24 427 23 209] 7 962| 7 621
39] 192 415 129 347] 48 603| 46 281 34 609 32 981| 19 367 18 333| 10 748 10 211
40l 192 584 148 989 35 336/ 33 586] 25 350/ 24 049] 12 379/ 11 719] 5 034 4 726
avg | 192 327] 140 119] 60 462| 56 989 41 461| 39 048] 19 742| 18 583] 8 677 8 220
avg | 100-00% 72.85%] 31.44% 29.63%f 21.56% 20.30%] 10.26% 9.66%] 4.51% 4.27%
% - 100.00%) 43.15% 40.67%] 29.59% 27.87% 14.09% 13.26%) 6.19% 5.87%

Tabela 6.5 Porownanie repozytoriow pojedynczych
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Raw MDR NBC* MDR NBC* MDR NBC* MDR NBC*
tenlpataset |YOUt=10) 001 | k=100 | 0.02 | k=100 | 0.05 | k=100 | 0.1 | k=100
1l 1923300| 1383769] 581 058| 3°8 318] 413 87| 248 163] 155 442105 236] 7, g5 38 683
194 492 145 319| 71 o7o| 30 906
2| 1923056 1433878] 677 986] 222 357] 452 060| 343 212 108 22814 379 g3 462| 06 280
121 421 85 990| 34 197 14 165
3] 1923361/ 1368733] 561 819 224 329] 385 792| 184 862} 195 (45 93 497] g5 364/ 39 784
238 121 180 073 94 336 42 499
4] 1923350/ 1418396] 512 506 399 079 331 354| 198 097} 145 447 82 665} ¢4 335 33 758
176 861 116 150} 55 510) 27 902
* podano rozmiary obu komplementarmnych klastrow
avg | 1923267| 1401194] 583 342| 371 021 395 73| 243 809] 1g) 791108 994 ;¢ 505 44 626
182 724 131 883 63 778 28 868
100.00% 72.85% 30.33% 19-29 20.58% 12-68 g 45yl O-67H 3 9y 2:-32%
avg 9.50% 6.86% 3.32% 1.50%
% 0, 0, 0, 0,
- 100.009% 41.63% 2648 28 244 17-40M 15 979 7-78%) 5 apy 3-18%
13.04% 9.41% 4.55% 2.06%
a11| 7693067 5604776 2216308 - 1478547 | 650 211|387 957257 626/ 121 502
- - 230 638 97 046
100.00% 72.85% 28.81% 19.22% 8.45% 0% 3 354 1-97%
all . . 3.00% 1.26%
% 0, 0,
- | 100.00d 39.54% - 26.38% 11.60% ©-9%% 4.60% 2-79%
. . 4.12% 1.73%

Tabela 6.6 Porownanie repozytoriow zbiorczych

Analiza rezultatow modutu przetwarzania wstgpnego potwierdza, ze probkowanie przestrzeni
algorytmem genetycznym w znacznym stopniu koncentruje si¢ wokol optimum. Gtoéwny wptyw
na wielkos$¢ repozytorium po etapie D ma przyjeta minimalna odleglo$¢ migdzy punktami. Na
poszczegbdlnych etapach 1 dla danej warto$ci argumentu procedury MDR, rozmiary
przetwarzanych zbiorow sa zblizone do siebie. Potwierdza to stochastyczna powtarzalno$¢

wynikow Metody AH dla repozytoriéw probkowania przestrzeni algorytmem genetycznym.

Ze zbioréw zlaczonych usuwanych jest procentowo trochg¢ wigcej punktow, niz ze
sktadajacych si¢ na nie repozytoriow pojedynczych. Wptywa na to wigksze nasycenie
basenow przyciagania optiméw w odniesieniu do przyjgtej minimalnej odleglosci migdzy

punktami. Ta hipoteza znajduje potwierdzenie w wynikach modutu analizy statystyczne;.

W kolejnych punktach pordwnane zostaty rezultaty modutu analizy statystycznej oraz modutu
wyznaczenia niepewnosci: dla zbiorow o rdznej licznosci oraz dla r6znej minimalnej odleglosci

migdzy punktami. Repozytoria pojedyncze zawierajace najwigksza liczbe punktow w basenie
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przyciagania okreslonego rozwigzania rownorzednego (repll oraz rep22) zestawiono z probkowaniem
basenow przyciagania odpowiednich miniméw wyodrgbnionych z repozytoriow zbiorczych:
teni oraz all. Minimalna odlegto$¢ miedzy punktami w zbiorze teni jest taka sama jak
w repozytoriach pojedynczych, natomiast w zbiorze al1 jest o rzad wielkosci wigksza. Jak wynika
z przedstawionych liczno$ci zbioréw, rozmiar kazdego z dwoch komplementarnych klastrow
w zbiorze all przy argumencie procedury MDR wynoszacym 0.10 jest zblizony do liczby punktow
w basenie przyciagania optimum w repll oraz rep22 dla minimalnej odleglo$ci migdzy punktami

wynoszace] 0.01 . Przyjete w celu uproszczenia nazewnictwa oznaczenia przedstawia Tabela 6.7.

Oznaczenie | Rozmiar Opis zawartoSci

repll, ¥, = 10, minimalna odlegtos¢ 0.01, &£ = 100,
REP11 103 212

klaster nalezacy do basenu przyciagania rozwiazania 1

ten2, ¥,, = 10, minimalna odlegtos¢ 0.01, k£ = 100,
TEN S1 | 522 357

klaster nalezacy do basenu przyciagania rozwigzania 1

all, ¥,, = 10, minimalna odlegtos¢ 0.10, £ = 100,
ALL S1 151 502

klaster nalezacy do basenu przyciagania rozwigzania 1

rep22, V., = 10, minimalna odlegtos¢ 0.01, &£ = 100,
REP22 72 442

klaster nalezacy do basenu przyciagania rozwiazania 2

ten3, V., = 10, minimalna odlegtos¢ 0.01, £ = 100,
TEN S2 | 238 121

klaster nalezacy do basenu przyciagania rozwiazania 2

all, y., = 10, minimalna odlegtos¢ 0.10, k£ = 100,
ALL S2 97 046

klaster nalezacy do basenu przyciagania rozwiazania 2

Tabela 6.7 Przyjete oznaczenia przetwarzanych zbiorow punktow

6.2. Modul analizy probkowania

Celem modutu analizy probkowania jest dostarczenie ilo$ciowego oszacowania jakoS$ci
repozytorium z punktu widzenia wykorzystania zebranego w nim probkowania przestrzeni do
estymacji przedzialdow niepewnosci znalezionego optymalnego wektora parametréw. Ocena

odbywa si¢ na podstawie analizy statystycznej oraz histogramowej zbioru punktow.

W omawianym przypadku rzeczywistym rezultaty modutu analizy probkowania nalezy rozwazac
oddzielnie dla basenu przyciagania kazdego rozwiazania rownorzednego. Z tego powodu sa one

prezentowane jako trojki: REP11, TEN S1 oraz ALL_S1, a nastgpnie: REP22, TEN S2 orazALL_S2.
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Rys. 6.2 — Rys. 6.7 przedstawiaja wyniki analizy statystycznej przetwarzanych zbioréw punktow.
Ze wzgledu na liczbg wymiardw oraz przejrzystos¢ prezentacji, w wydrukach z programu ScanRep

pominig¢to macierze kowariancji, dzigki czemu kazdy wydruk miesci si¢ na jednej stronie.

Poréwnanie przedstawionych wynikéw ujawnia istotne réznice w probkowaniu przestrzeni
wokot optimum w obregbie rozwazanych tréjek repozytoriow. Jednocze$nie zmiany te sa
analogiczne dla obu trojek:

* dla wszystkich szesciu zbioréow, w kazdym wymiarze, punkty rozmieszczone sa po
obu stronach minimum, ale zakresy probkowania dla repozytoriéw pojedynczych sa
wezsze niz dla ztaczonych;

* wartosci kurtozy dla zbiorow pojedynczych oraz ztaczonych po dziesig¢ sa znaczaco
wyzsze niz dla repozytoriow ALL S1 oraz ALL S2. Pokazuje to dziatanie procedury
MDR. Przyjecie o rzad wielkosci wyzszej minimalnej odlegto$ci migdzy punktami
skutkuje rozrzedzeniem probkowania przestrzeni w najblizszym otoczeniu minimum.

Jednoczes$nie nie ma to wptywu na odleglejsze czgsci basenu przyciagania optimum.

Rys. 6.8 — Rys. 6.13 zawieraja histogramy DBH omawianych repozytoriow. Analiza histogramowa
zostata przeprowadzona w oparciu o wszystkie trzy typy histograméw opisane w punkcie 4.7.,
a wnioski przedstawiono ponizej. Histogramy SSH nie zostaty zamieszczone w pracy ze wzgledu
na ich duza objgtos¢ dla oSmiowymiarowe] przestrzeni optymalizacyjnej. Ze wzgledu na
r6zna minimalng odlegto$¢ migdzy punktami w przetwarzanych repozytoriach i bedaca tego

konsekwencja utrudniona czytelno$¢, histogramy VDH rowniez zostaty jedynie omoéwione.

Analiza histograméw SSH dowodzi, Ze baseny przyciagania obu miniméw rownorzednych sa gesto probkowane.

Jednoczesnie brak jest przerw w probkowaniu otoczen optiméw dla wszystkich szesciu zbioréw punktow.

Poréwnanie histograméw DBH pokazuje, ze w repozytoriach pojedynczych liczba punktow
w kolejnych hiper-pierscieniach kotowych wokot optiméw jest nawet o rzad wielkosci mniejsza
niz w zlaczonych. W pojedynczych zbiorach danych na obrzezach basendéw przyciagania
optimow istotnie zmniejsza si¢ ggstos¢ probkowania przestrzeni. Moze to skutkowac

zwigkszeniem niedoktadnos$ci wyznaczenia niepewno$ci w oparciu o te repozytoria.

Histogramy VDH potwierdzaja, ze najbardziej rownomierne probkowania przestrzeni
zawieraja repozytoria ALL S1 oraz A1l S2. Jednocze$nie punkty w repozytoriach TEN S1

oraz TEN S2 sa rozmieszczone bardziej rOwnomiernie niz w repozytoriach pojedynczych.
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#GENERAL_INFO#
Number of points:
Best point value:

Best point parameters:

#SAMPLING_RANGES#
Min Max
0.

0.

-1.

0.

-0.
-1.
2.
0.

]
=,
3

739
187
806
626
784
086
000
468

NS ANWNRKN

#MOMENTS#

Dimension 1
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

Dimension 2
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

Dimension 3
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

Dimension 4
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

Dimension 5
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

Dimension 6
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

Dimension 7
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

Dimension 8
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

NMNNKNRKRRKRQRKN

103212
0.953
0.923 0.266 0.201
1.018 0.001 -1.359

Range

277 0.538

399 0.212

999 3.805

581 0.955

420 2.204

000 3.086

997 3.997

211 0.743

.927
.025
.498
.708

.266
.009
.570
771

.593
.404
.445
.823

.181
.096
.036
.034

.845
212
.808
.054

~
ONOD OOV OOV KHNODO HHKHOKR NOOD UVINDOD VVWOO

.425
.429
.856
.101

.414
.728
.784
.191

.698
.057
.508
.514

#CORRELATION_MATRIX#

1.000 0.369
0.369 1.000
-0.216 -0.144
-0.124  -0.146
-0.402 -0.185
0.002 0.047
0.225 -0.045
0.450 0.562

-0.
-0.
1.
-0.
0.
0.
0.
-0.

216
144
000
048
098
440
564
029

(0.046 - normalized
- RIGHT side longer
- MORE concentrated

(0.040 - normalized
- RIGHT side Tonger
- MORE concentrated

(0.106
- LEFT
- MORE

- normalized
side Tlonger
concentrated

(0.101
- LEFT
- MORE

- normalized
side Tonger
concentrated

(0.096
- LEFT
- MORE

- normalized
side Tonger
concentrated

(0.139 - normalized
- RIGHT side Tonger
- LESS concentrated

(0.182 - normalized
- RIGHT side longer
- LESS concentrated

(0.076 - normalized
- RIGHT side longer

- MORE concentrated
-0.124 -0.402 0
-0.146 -0.185 0
-0.048 0.098 0

1.000 0.683 -0

0.683 1.000 -0
-0.901 -0.546 1
-0.676 -0.693 0
-0.688 -0.848 0

1.250
0.651

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

.002 0.225 0
.047  -0.045 0.
.440 0.564 -0.
.901 -0.676 -0.
.546  -0.693 -0.
.000 0.825 0
.825 1.000 0
.576 0.624 1

.450

029
688
848

.576
.624
.000

Rys. 6.2 Repozytorium REP11. Metoda AH: etap E. Wydruk z programu ScanRep



#GENERAL_INFO#
Number of points:
Best point value:

Best point parameters:

#SAMPLING_RANGES#
Min Max
0.

0.

-1.

0.

-1.

-1.

2.

-0.

]
=,
3

698
187
978
603
303
915
000
267

NS ANWNRKN

#MOMENTS#
Dimension 1
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:
Dimension 2
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:
Dimension 3
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:
Dimension 4
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:
Dimension 5
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:
Dimension 6
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:
Dimension 7
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:
Dimension 8
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

NNNKNRKRNOKN

522357
0.953
0.923 0.267 0.104
1.033 0.021 -1.495
Range

529 0.831

. 444 0.257

.000 3.978

.838 1.235

.947 3.250

000 3.915

.000 4.000

.451 1.718

.927
.028
.982
.418

N

.266
.010
.194
.221

N

NNOS O000 KREHOOS NWOO HOOKR OOO0D0 RWOS INDO

.647
.530
.148
.183

.233
.114
.374
.217

.873
.265
.009
.596

~

241
.448
.248
.768

.546
.779
.879
.357

.688
.067
.025
.266

N~

#CORRELATION_MATRIX#

1.000 0.281
0.281 1.000
-0.033 0.043
-0.013 -0.091
-0.214 -0.157
-0.024 0.104
0.182 -0.036
0.275 0.552

-0.033
.043
.000
.291
.003
.206
.634
.029

SOOI

(0.033 - normalized
- RIGHT side longer
- MORE concentrated

(0.040 - normalized
- RIGHT side Tonger
- MORE concentrated

(0.133
- LEFT
- MORE

- normalized
side Tlonger
concentrated

(0.092
- LEFT
- MORE

- normalized
side Tonger
concentrated

(0.082
- LEFT
- MORE

- normalized
side Tonger
concentrated

(0.114 - normalized
- RIGHT side Tonger
- MORE concentrated

(0.195 - normalized
- RIGHT side longer
- MORE concentrated

(0.039 - normalized

- RIGHT side Tonger
- MORE concentrated
-0.013 -0.214 -0.
-0.091 -0.157 0.
0.291 0.003 0.
1.000 0.428 -0.
0.428 1.000 -o0.
-0.858 -0.420 1.
-0.306 -0.554 0.
-0.454 -0.803 0.

1.235
0.648

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

024 0.182 0
104 -0.036 0.
206 0.634 0
858 -0.306 -0
420 -0.554 -0
000 0.608 0
608 1.000 0
443 0.520 1

275

.029
.454
.803
.443
.520
.000

Rys. 6.3 Repozytorium TEN _S1. Metoda AH: etap E. Wydruk z programu ScanRep



#GENERAL_INFO#
Number of points:
Best point value:

Best point parameters:

#SAMPLING_RANGES#
Min Max
0.

0.

-1.

0.

-1.

-1.

2.

-0.

]
=,
3

692
184
999
539
371
996
000
073

NS ANWNRKN

#MOMENTS#

Dimension 1
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

Dimension 2
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

Dimension 3
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

Dimension 4
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

Dimension 5
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

Dimension 6
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

Dimension 7
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

Dimension 8
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

NNNKNRKRNOKN

#CORRELATION_MATRIX#

1.000 0.252
0.252 1.000
-0.007 0.102
0.082 -0.115
-0.046  -0.004
-0.122 0.177
0.160 -0.175
0.185 0.643

151502
0.953
0.923 0.266 0.082
1.030 0.018 -1.503
Range
618 0.926
560 0.376
000 3.999
888 1.349
975 3.346
000 3.996
000 4.000
657 1.730
0.947
0.073 (0.079 - normalized
0.874 - RIGHT side longer
2.378 - MORE concentrated
0.272
0.029 (0.077 - normalized
1.841 - RIGHT side Tonger
9.076 - MORE concentrated
0.488
0.925 (0.231 - normalized
-0.421 - LEFT side longer
-0.635 - LESS concentrated
1.195
0.215 (0.159 - normalized
-0.192 - LEFT side longer
-0.494 - LESS concentrated
0.609
0.500 (0.149 - normalized
-0.687 - LEFT side longer
0.452 - MORE concentrated
0.295
0.765 (0.191 - normalized
0.084 - RIGHT side longer
-0.654 - LESS concentrated
-0.295
0.983 (0.246 - normalized
0.391 - RIGHT side longer
-0.692 - LESS concentrated
0.754
0.138 (0.080 - normalized
0.281 - RIGHT side Tonger
2.220 - MORE concentrated
-0.007 0.082 -0.046 -0.
0.102 -0.115 -0.004 0.
1.000 0.555 0.358 -0.
0.555 1.000 0.330 -0.
0.358 0.330 1.000 -0.
-0.109 -0.858 -0.164 1.
0.331 -0.130 -0.371 0.
-0.232 -0.322 -0.621 0.

1.233
0.646

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

122 0.160 0
177 -0.175 0.
109 0.331 -0.
858 -0.130 -0.
164 -0.371  -0.
000 0.310 0
310 1.000 0
202 0.186 1

.185

232
322
621

.202
.186
.000

Rys. 6.4 Repozytorium ALL _S1. Metoda AH: etap E. Wydruk z programu ScanRep



#GENERAL_INFO#

Number of points: 72442
Best point value: 0.971
Best point parameters: 0.937 0.261 0.060
-0.862 0.761 -2.000
#SAMPLING_RANGES#
Dim  Min Max Range
1 0.770 1.224 0.454
2 0.188 0.371 0.183
3 -1.132 1.989 3.121
4 0.816 1.363 0.547
5 -1.156 -0.410 0.746
6 0.274 2.000 1.726
7 -2.000 1.818 3.818
8 -1.111 -0.466 0.645
#MOMENTS#

Dimension 1
Expected value:

S

tandard deviation:

Skewness:

Kurtosis:
Dimension 2

Expected value:

S

tandard deviation:

Skewness:

Kurtosis:
Dimension 3

Expected value:

S

tandard deviation:

Skewness:

Kurtosis:
Dimension 4

Expected value:

S

tandard deviation:

Skewness:

Kurtosis:
Dimension 5

Expected value:

S

tandard deviation:

Skewness:

Kurtosis:
Dimension 6

Expected value:

S

tandard deviation:

Skewness:

Kurtosis:
Dimension 7

Expected value:

~

[N
QA QAR NQQOQ NRNRQRK QA QNSO N QAOO

.944
.017
.395
.168

.260
.005
.587
.123

.611
.351
.227
.576

.148
.048
.285
.792

.787
.057
.473
.642

.082
.275
.049
.547

.816

Standard deviation: .682
Skewness: .189
Kurtosis: -0.445
Dimension 8
Expected value: -0.703
Standard deviation: 0.020
Skewness: -0.599
Kurtosis: 26.344
#CORRELATION_MATRIX#
1.000 0.164 0.061
0.164 1.000 -0.146
0.061 -0.146 1.000
-0.414 -0.135 0.073
-0.162 -0.139 0.378
0.401 0.022 0.563
0.359 -0.172 0.712
0.052 -0.555 -0.122

(0.037 - normalized
- RIGHT side longer
- MORE concentrated

(0.025 - normalized
- RIGHT side Tonger
- MORE concentrated

(0.112
- LEFT
- MORE

- normalized
side Tlonger
concentrated

(0.088
- LEFT
- MORE

- normalized
side Tonger
concentrated

(0.076
- LEFT
- MORE

- normalized
side Tonger
concentrated

(0.159 - normalized
- RIGHT side Tonger
- MORE concentrated

(0.179 - normalized
- RIGHT side longer
- LESS concentrated

(0.032 - normalized

- LEFT side Tonger

- MORE concentrated
-0.414 -0.162 0
-0.135 -0.139 0
0.073 0.378 0
1.000 0.076 -0
0.076 1.000 -0
-0.705 -0.050 1
-0.545 0.434 0
0.021 -0.594 0

1.161
-0.687

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

.401 0.359 0
.022  -0.172  -0.
.563 0.712  -0.
.705 -0.545 0
.050 0.434  -0.
.000 0.837 0
.837 1.000 -0.
.071 -0.140 1

.052

122

.021

594

.071

140

.000

140

Rys. 6.5 Repozytorium REP22. Metoda AH: etap E. Wydruk z programu ScanRep



#GENERAL_INFO#
Number of points:
Best point value:

Best point parameters:

#SAMPLING_RANGES#
Min Max
0.

0.

-1.

0.

-1.

-1.

2.

-1.

]
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3

741
184
998
510
206
492
000
235
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#MOMENTS#
Dimension 1
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:
Dimension 2
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:
Dimension 3
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:
Dimension 4
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:
Dimension 5
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:
Dimension 6
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:
Dimension 7
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:
Dimension 8
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

#CORRELATION_MATRIX#

1.000 0.130
0.130 1.000
-0.018 -0.173
-0.203 -0.025
-0.023 0.015
0.178 -0.136
0.286 -0.290
-0.048 -0.561

238121
0.971
0.937 0.261 0.048
-0.860 0.760 -1.999
Range
339 0.598
.402 0.218
.000 3.998
.687 1.177
.096 2.302
.000 3.492
.000 4.000
.385 0.850
0.943
0.028 (0.046 - normalized
1.101 - RIGHT side longer
11.107 - MORE concentrated
0.261
0.009 (0.040 - normalized
1.265 - RIGHT side Tonger
12.067 - MORE concentrated
0.357
0.600 (0.150 - normalized
-0.024 - LEFT side longer
0.130 - MORE concentrated
1.132
0.100 (0.085 - normalized
-1.505 - LEFT side longer
5.852 - MORE concentrated
-0.727
0.207 (0.090 - normalized
2.894 - RIGHT side longer
9.762 - MORE concentrated
0.934
0.445 (0.127 - normalized
-0.519 - LEFT side Tonger
2.558 - MORE concentrated
-0.873
1.000 (0.250 - normalized
0.836 - RIGHT side longer
-0.183 - LESS concentrated
-0.717
0.046 (0.055 - normalized
-2.198 - LEFT side longer
7.967 - MORE concentrated
-0.018 -0.203 -0.023 0
-0.173 -0.025 0.015 -0
1.000 0.533 0.119 0
0.533 1.000 0.229 -0
0.119 0.229 1.000 -0
0.169 -0.631 -0.531 1
0.422 -0.272 0.509 0
0.030 -0.126 -0.733 0

1.159
-0.688

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

.178 0.286 -0
.136  -0.290 -0
.169 0.422 0
.631 -0.272 -0
.531 0.509 -0
.000 0.376 0
.376 1.000 -0
.490 -0.218 1

.048

.030
126
. 733

218
-000

141

Rys. 6.6 Repozytorium TEN _S2. Metoda AH: etap E. Wydruk z programu ScanRep



#GENERAL_INFO#
Number of points:
Best point value:

Best point parameters:

#SAMPLING_RANGES#
Min Max
0.

0.

-1.

0.

-1.

-1.

2.

-1.

]
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3

722
184
999
510
301
997
000
545
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#MOMENTS#

Dimension 1
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

Dimension 2
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

Dimension 3
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

Dimension 4
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

Dimension 5
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

Dimension 6
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

Dimension 7
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

Dimension 8
Expected value:
Standard deviation:
Skewness:
Kurtosis:

SNNKRRNO KN

.957
.073
.838
.055

.267
.027
.564
.556

.357
.943
.294
.801

.144
.182
.375
.057

.429
.395
.190
.792

1
A0 HHKNOJDO OO0 OO0 AKNOOS NOOO

.588
773
.400
.142

[
SO

.341
.073
.357
.957

1 1
QO

.784
.116
.222
.038

#CORRELATION_MATRIX#

1.000 0.174
0.174 1.000
-0.118 -0.080
-0.050 -0.115
-0.038 0.373
-0.053 0.003
0.195 -0.242
-0.109 -0.849

-0

-0.
1.
0.

-0.

-0.
0.
0.

.118
080
000
679
012
110
149
076

97046
0.971
0.937 0.261 0.062
-0.861 0.760 -2.000
Range

469 0.747

.479 0.295

.000 3.999

.773 1.263

.660 2.961

000 3.997

.000 4.000

.065 1.610

(0.098 - normalized
- RIGHT side longer
- MORE concentrated

(0.092 - normalized
- RIGHT side Tonger
- MORE concentrated

(0.236 - normalized
- LEFT side Tonger
- LESS concentrated

(0.144 - normalized
- LEFT side Tonger
- MORE concentrated

(0.134 - normalized
- RIGHT side longer
- MORE concentrated

(0.194 - normalized
- LEFT side longer
- LESS concentrated

(0.268 - normalized
- RIGHT side longer
- LESS concentrated

(0.072 - normalized
- LEFT side longer

- MORE concentrated
-0.050 -0.038 -0.
-0.115 0.373 0.

0.679 -0.012 -0.

1.000 0.184 -0.

0.184 1.000 -o0.
-0.711 -0.482 1.
-0.213 0.194 0.

0.002 -0.635 0.

1.161
-0.687

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

to cluster range)

then normal

053 0.195 -0
003 -0.242 -0.
110 0.149 0
711 -0.213 0
482 0.194 -0
000 0.288 0
288 1.000 0
259 0.069 1

.109

.076
.002
.635
.259
.069
.000
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Rys. 6.7 Repozytorium ALL _S2. Metoda AH: etap E. Wydruk z programu ScanRep
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Z potaczonych informacji przedstawionych w ramach modutu analizy probkowania wynika,
ze dla rozpatrywanego o$miowymiarowego przypadku rzeczywistego wykorzystanie do
wyznaczenia przedziatdw niepewnosci repozytorium zawierajacego probkowanie przestrzeni
optymalizacyjnej z jednego przebiegu algorytmu genetycznego (REP11 oraz REP22) moze
prowadzi¢ do ich znacznego niedoszacowania. Potencjalna niedoktadno$¢ estymacji
niepewno$ci moze by¢ tym wigksza, im mniejszy wplyw ma dany parametr na warto$¢

XZ(ME ) . Dla szerokich przedziatéw niepewno$ci zmiana moze by¢ bardzo istotna.

Wyniki modutu analizy probkowania nie sugeruja istotnych réznic pomigdzy repozytoriami
zbiorczymi o réznej minimalnej odleglosci migdzy punktami (TEN versus ALL) z punktu
widzenia niedoktadno$ci wyznaczenia niepewnosci. T¢ potencjalnie zaskakujaca hipoteze

potwierdzaja rezultaty modutu wyznaczenia niepewnosci.

6.3. Modul wyznaczenia niepewnosci

Celem modutu wyznaczenia niepewnosci jest mozliwie doktadne oszacowanie przedzialow
niepewnos$ci wartosci poszczegdlnych parametrow dla kazdego z rozwazanych dwoch
alternatywnych wektoréw elementdw macierzowych. Podobnie jak w poprzednim punkcie
rezultaty zostaly umieszczone oddzielnie dla basenu przyciagania kazdego z rozwiazan

rownorzednych, tj. w postaci dwoch trojek.

Rys. 6.14 — Rys. 6.19 przedstawiaja wyniki etapu H Metody AH dla przetwarzanych zbiorow

punktow w omawianym przypadku rzeczywistym.

Poréwnanie wynikOw ujawnia istotne roznice w oszacowaniu niepewnosci w obrgbie
rozwazanych trdjek repozytoriow probkowania przestrzeni. Zmiany te sa analogiczne dla obu
trojek. Jednocze$nie rozbieznoSci potwierdzaja wnioski sformutowane w punkcie 6.2.

w oparciu o rezultaty modutu analizy probkowania.

Dla rozpatrywanego o$smiowymiarowego przypadku rzeczywistego, uzycie repozytoriow
zawierajacych probkowanie przestrzeni optymalizacyjnej tylko z jednego przebiegu
algorytmu genetycznego (REP11 oraz REP22) prowadzi do niedoszacowania przedzialow
niepewnos$ci. Jest to szczeg6lnie zauwazalne, gdy przedzial niepewnosci warto$ci danego

parametru jest szeroki.
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#THRESHOLD_PLANE_INFO#
Threshold Plane : 1.953 Best point value: 0.953
#UNCERTAINTIES_DIRECTLY_FROM_REPOSITORY#

No | Value |/ Uncertainty [min, max] | Range | Uncertainty[%]
1/ 0.923 | +0.847(C -0.076), +1.027( +0.104) | 0.180 | -8.2%, +11.3%
2/ 0.266 | +0.238(C -0.028), +0.298( +0.032) | 0.060 | -10.5%, +12.0%
3/ 0.201 | -0.954(C -1.155), +1.995(C +1.794) | 2.949 [-574.6%,+892.5%
4 | 1.250 | +0.775C -0.475), +1.554(C +0.304) | 0.779 | -38.0%, +24.3%
5/ 1.018 | +0.268(C -0.750), +1.196( +0.178) | 0.928 | -73.7%, +17.5%
6 / 0.001 | -0.757(C -0.758), +2.000C +1.999) | 2.757 [-75800.0%,+199900.0%
7| -1.359 | -1.996(C -0.637), +1.997( +3.356) | 3.993 | -46.9%,+246.9%
8/ 0.651 | +0.563(C -0.088), +0.866( +0.215) | 0.303 | -13.5%, +33.0%

#UNCERTAINTIES_AFTER_FURTHER_ESTIMATIONS#

No | Value |/ Uncertainty [min, max] | Range | Uncertainty[%]
1/ 0.923 | +0.847(C -0.076), +1.027( +0.104) | 0.180 | -8.2%, +11.3%
2/ 0.266 | +0.238(C -0.028), +0.298( +0.032) | 0.060 | -10.5%, +12.0%
3/ 0.201 | -0.959(C -1.160), +1.995C +1.794) | 2.954 |-577.0%,+892.5%
4 | 1.250 | +0.775C -0.475), +1.554(C +0.304) | 0.779 | -38.0%, +24.3%
5] 1.018 | +0.268(C -0.750), +1.196( +0.178) | 0.928 | -73.7%, +17.5%
6 / 0.001 | -0.758(C -0.759), +2.000(C +1.999) | 2.758 [-75900.0%,+199900.0%
7 | -1.359 | -2.000C -0.641), +1.997( +3.356) | 3.997 | -47.2%,+246.9%
8/ 0.651 | +0.563(C -0.088), +0.866( +0.215) | 0.303 | -13.5%, +33.0%

#UNCERTAINTIES_ESTIMATION_ACCURACY#

Spread of FrontLiners : 9.031

furthestEFL (spreadEeFL): 9.998 (+8.045)

furthestAFL (spreadAFL): 0.967 (-0.986)

Rys. 6.14 Repozytorium REP11. Metoda AH: etap H. Wydruk z programu ScanRep

#THRESHOLD_PLANE_INFO#
Threshold Plane : 1.953 Best point value: 0.953
#UNCERTAINTIES_DIRECTLY_FROM_REPOSITORY#

No | Vvalue |/ Uncertainty [min, max] | Range | Uncertainty[%]
1/ 0.923 | +0.839(C -0.084), +1.040(C +0.117) | 0.201 | -9.1%, +12.7%
2/ 0.267 | +0.231(C -0.036), +0.314( +0.047) | 0.083 | -13.5%, +17.6%
3/ 0.104 | -1.464( -1.568), +2.000( +1.896) | 3.464 [-1507.7%,+1823.1%
4 [ 1.235 | +0.801( -0.434), +1.688(C +0.453) | 0.887 | -35.1%, +36.7%
5/ 1.033 | +0.178( -0.855), +1.496( +0.463) | 1.318 | -82.8%, +44.8%
6 / 0.021 | -1.179(C -1.200), +1.982(C +1.961) | 3.161 |-5714.3%,+9338.1%
7 | -1.495 | -2.000C -0.505), +1.999( +3.494) | 3.999 | -33.8%,+233.7%
8 |/ 0.648 | +0.415(C -0.233), +0.881( +0.233) | 0.466 | -36.0%, +36.0%

#UNCERTAINTIES_AFTER_FURTHER_ESTIMATIONS#

No | Vvalue |/ Uncertainty [min, max] | Range | Uncertainty[%]
1/ 0.923 | +0.839(C -0.084), +1.040(C +0.117) | 0.201 | -9.1%, +12.7%
2/ 0.267 | +0.231(C -0.036), +0.314( +0.047) | 0.083 | -13.5%, +17.6%
3/ 0.104 | -1.464(C -1.568), +2.000(C +1.896) | 3.464 |-1507.7%,+1823.1%
4 [ 1.235 | +0.801( -0.434), +1.688(C +0.453) | 0.887 | -35.1%, +36.7%
5/ 1.033 | +0.178( -0.855), +1.496( +0.463) | 1.318 | -82.8%, +44.8%
6 / 0.021 | -1.179(C -1.200), +1.982(C +1.961) | 3.161 |-5714.3%,+9338.1%
7 | -1.495 | -2.000C -0.505), +1.999( +3.494) | 3.999 | -33.8%,+233.7%
8 |/ 0.648 | +0.415(C -0.233), +0.881( +0.233) | 0.466 | -36.0%, +36.0%

#UNCERTAINTIES_ESTIMATION_ACCURACY#

Spread of FrontLiners : 9.040

furthestEFL (spreaderFL): 10.000 (+8.047)

furthestAFL (spreadAFL): 0.960 (-0.993)

Rys. 6.15 Repozytorium TEN1_S1. Metoda AH: etap H. Wydruk z programu ScanRep
146



value

0.923
0.266
0.082
1.233
1
0
1
0

P

ONSDIUNANWNKO

.030
.018
.503
.646

/
/
/
/
/
/
/
/
/

value

.923
.266
.082
.233
.030
.018
.503
.646

=

ONSIUNANWNKO

/
/
/
/
/
/
/
/
/

/

— e e e e e

/

— e e e e e

#THRESHOLD_PLANE_INFO#
Threshold Plane :

1.953

#UNCERTAINTIES_DIRECTLY_FROM_REPOSITORY#

Uncertainty [min, max]

+0.822( -0.
+0.231( -0.
-1.862( -1.
+0.679( -0.
+0.191( -0.
-1.358(C -1.
-2.000( -0.
+0.367( -0.

101,
035),
944),
554),
839),
376),
497),
279),

+1

+0.

+2
+1
+1
+2
+1

+0.

.061( +0.
322( +0.
.000( +1.
.695(C +0.
.598(¢ +0.
.000( +1.
.998( +3.
878( +0.

Uncertainty [min, max]

+0.822( -0.
+0.231( -0.
-1.862( -1.
+0.679( -0.
+0.191( -0.
-1.358(C -1.
-2.000( -0.
+0.367( -0.

101,
035),
944),
554),
839),
376),
497),
279),

9.047
10.000 (+8.047)

+1

+2
+1
+1
+2
+2

L.061( +0.
+0.
.000( +1.
.695(C +0.
.598( +0.
.000( +1.
.000( +3.
+0.

322( +0.

878( +0.

#UNCERTAINTIES_ESTIMATION_ACCURACY#
Spread of FrontLiners
furthestEFL (spreadteFL):
furthestAFL (spreadAFL):

0.953 (-1.000)

Best point value:

138)
056)
918)
462)
568)
982)
501)
232)

#UNCERTAINTIES_AFTER_FURTHER_ESTIMATIONS#

138)
056)
918)
462)
568)
982)
503)
232)

0.953

Range

QUWUWKNKKWOO

.239
.091
.862
.016
.407
.358
.998
.511

Range

QANUWKNKNWOO

.239
.091
.862
.016
.407
.358
.000
.511

| Uncertainty[%]

/| -10.9%, +15.0%

| -13.2%, +21.1%
[-2370.7%,+2339.0%
| -44.9%, +37.5%

| -81.5%, +55.1%
|-7644.4%,+11011.1%
| -33.1%,+232.9%

| -43.2%, +35.9%

| Uncertainty[%]

/| -10.9%, +15.0%

| -13.2%, +21.1%
[-2370.7%,+2339.0%
| -44.9%, +37.5%

| -81.5%, +55.1%
|-7644.4%,+11011.1%
| -33.1%,+233.1%

| -43.2%, +35.9%

Rys. 6.16 Repozytorium ALL S1. Metoda AH: etap H. Wydruk z programu ScanRep

#THRESHOLD_PLANE_INFO#
Threshold Plane : 1.971 Best point value:
#UNCERTAINTIES_DIRECTLY_FROM_REPOSITORY#
No | Vvalue |/ Uncertainty [min, max]
1/ 0.937 | +0.849(C -0.088), +1.078( +0.141)
2/ 0.261 | +0.239(C -0.022), +0.289( +0.028)
3/ 0.060 | -1.039(C -1.099), +1.983( +1.923)
4/ 1.161 | +0.900( -0.261), +1.304( +0.143)
5/ -0.862 | -1.016(C -0.154), -0.517( +0.345)
6 / 0.761 | +0.424(C -0.337), +1.973(C +1.212)
7 | -2.000 | -2.000C +0.000), +1.691( +3.691)
8| -0.687 | -0.813( -0.126), -0.582( +0.105)
#UNCERTAINTIES_AFTER_FURTHER_ESTIMATIONS#
No | Vvalue |/ Uncertainty [min, max]
1/ 0.937 | +0.849(C -0.088), +1.078( +0.141)
2/ 0.261 | +0.239(C -0.022), +0.289( +0.028)
3/ 0.060 | -1.041C -1.101), +1.988(C +1.928)
4/ 1.161 | +0.900( -0.261), +1.308( +0.147)
5/ -0.862 | -1.016(C -0.154), -0.517( +0.345)
6 / 0.761 | +0.421(C -0.340), +1.973(C +1.212)
7 | -2.000 | -2.000(C +0.000), +1.692( +3.692)
8| -0.687 | -0.814( -0.127), -0.576(C +0.111)
#UNCERTAINTIES_ESTIMATION_ACCURACY#
Spread of FrontLiners 9.001
furthestEFL (spreadEFL): 9.975 (+8.004)
furthestAFL (spreadAFL): 0.974 (-0.997)

e

0.971

R

QUKWDY

nge

.229
.050
.022
. 404
.499
.549
. 691
.231

Range

QUWKROAOWIDD

.229
.050
.029
.408
.499
.552
.692
.238

| Uncertainty[%]
| -9.4%, +15.0%
| -8.4%, +10.7%
/-1831.7%,+3205.0%
| -22.5%, +12.3%
| -17.9%, +40.0%
| -44.3%,+159.3%
| +0.0%,+184.6%
| -18.3%, +15.3%

| Uncertainty[%]
| -9.4%, +15.0%
| -8.4%, +10.7%
[-1835.5%,+3213.4%
| -22.5%, +12.6%
| -17.9%, +40.0%
| -44.6%,+159.3%
| +0.0%,+184.6%
| -18.5%, +16.2%

Rys. 6.17 Repozytorium REP22. Metoda AH: etap H. Wydruk z programu ScanRep
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#THRESHOLD_PLANE_INFO#

Threshold Plane :

1.971

#UNCERTAINTIES_DIRECTLY_FROM_REPOSITORY#

Uncertainty [min, max]

836( -0.101), +1.078(C +0.
.230(C -0.031), +0.301( +0.
.828( -1.876), +1.999( +1.
.726( -0.433), +1.394( +0.
.049( -0.189), -0.149( +0.
.489( -1.249), +2.000( +1.
.000(C -0.001), +1.988( +3.
.895(C -0.207), -0.573( +0.

Best point value:

141)
040)
951)
235)
711)
240)
987)
115)

#UNCERTAINTIES_AFTER_FURTHER_ESTIMATIONS#

No | Value |/
1/ 0.937 ] +0.
2/ 0.261 | +0
3/ 0.048 | -1
4 / 1.159 | +0
5/ -0.860 | -1
6/ 0.760 | -0
7| -1.999 | -2
8/ -0.688 | -0

No | Value |/
1/ 0.937 ] +0.
2/ 0.261 | +0
3/ 0.048 | -1
4 / 1.159 | +0
5/ -0.860 | -1
6/ 0.760 | -0
7| -1.999 | -2
8/ -0.688 | -0
#UNCERTAINTIES_

Spread of FrontLiners
furthesteEFL (spreadEFL):
furthestAFL (spreadAFL):

Uncertainty [min, max]

836( -0.101), +1.078(C +0.
.230(C -0.031), +0.301( +0.
.828( -1.876), +2.000( +1.
.726( -0.433), +1.394( +0.
.049( -0.189), -0.149( +0.
.489( -1.249), +2.000( +1.
.000(C -0.001), +1.988( +3.
.895(C -0.207), -0.573( +0.

ESTIMATION_ACCURACY#
9.024

9.999 (+8.028)
0.975 (-0.996)

141)
040)
952)
235)
711)
240)
987)
115)

0.971

Ra

Ra

QW’\JQ.QWQQ

QW’\JQ.QWQQ

nge

.242
.071
.827
668
.900
.489
. 988
L322

nge

.242
.071
.828
668
.900
.489
. 988
L322

| Uncertainty[%]
| -10.8%, +15.0%
| -11.9%, +15.3%
[-3908. 3%, +4064. 6%
| -37.4%, +20.3%
| -22.0%, +82.7%
/-164.3%,+163.2%
| -0.1%,+199.4%
| -30.1%, +16.7%

| Uncertainty[%]
| -10.8%, +15.0%
| -11.9%, +15.3%
[-3908. 3%, +4066.7%
| -37.4%, +20.3%
| -22.0%, +82.7%
/-164.3%,+163.2%
| -0.1%,+199.4%
| -30.1%, +16.7%

Rys

. 6.18 Repozytorium TEN1_S2. Metoda AH: etap H. Wydruk z programu ScanRep

#THRESHOLD_PLANE_INFO#

Threshold Plane :

1.971

Best point value:

#UNCERTAINTIES_DIRECTLY_FROM_REPOSITORY#
No | Vvalue |/ Uncertainty [min, max]
1/ 0.937 | +0.836(C -0.101), +1.090( +0.153)
2/ 0.261 | +0.227(C -0.034), +0.305(C +0.044)
3/ 0.062 | -1.986(C -2.048), +1.999( +1.937)
4 [/ 1.161 | +0.726( -0.435), +1.438( +0.277)
5/ -0.861 | -1.154(C -0.293), -0.154( +0.707)
6 / 0.760 | -0.555(C -1.315), +1.999( +1.239)
7 | -2.000 | -2.000C +0.000), +1.988( +3.988)
8| -0.687 | -0.895C -0.208), -0.515(C +0.172)
#UNCERTAINTIES_AFTER_FURTHER_ESTIMATIONS#
No | Vvalue |/ Uncertainty [min, max]
1/ 0.937 | +0.836(C -0.101), +1.090( +0.153)
2/ 0.261 | +0.227(C -0.034), +0.305(C +0.044)
3/ 0.062 | -1.987(C -2.049), +2.000(C +1.938)
4 [/ 1.161 | +0.726( -0.435), +1.438( +0.277)
5/ -0.861 | -1.154(C -0.293), -0.154( +0.707)
6 / 0.760 | -0.555(C -1.315), +2.000( +1.240)
7 | -2.000 | -2.000C +0.000), +1.988( +3.988)
8| -0.687 | -0.895C -0.208), -0.515(C +0.172)
#UNCERTAINTIES_ESTIMATION_ACCURACY#

Spread of FrontLine

furthesteEFL (spreadEFL):
furthestAFL (spreadAFL):

9.026
9.998 (+8.027)
0.972 (-0.999)

rs

e

0.971

R

QWNHRKIWOON

nge

.254
.078
. 985
712
.000
.554
. 988
. 380

Range

QWNRKIOWOO

.254
.078
.987
712
.000
.555
. 988
.380

| Uncertainty[%]
| -10.8%, +16.3%
| -13.0%, +16.9%
[-3303.2%,+3124.2%
| -37.5%, +23.9%
| -34.0%, +82.1%
[-173.0%,+163.0%
| +0.0%,+199.4%
| -30.3%, +25.0%

| Uncertainty[%]
| -10.8%, +16.3%
| -13.0%, +16.9%
[-3305.4%,+3125.8%
| -37.5%, +23.9%
| -34.0%, +82.1%
[-173.0%,+163.2%
| +0.0%,+199.4%
| -30.3%, +25.0%

Rys. 6.19 Repozytorium ALL S2. Metoda AH: etap H. Wydruk z programu ScanRep
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Zestawienie rezultatow dla repozytoridw zbiorczych o réznej minimalnej odleglosci migdzy
punktami (TEN vs. ALL) potwierdza brak istotnych rozbiezno$ci w estymacji niepewnosci.
Szersze przedzialy niepewnos$ci otrzymano w oparciu o repozytoria ALL S1 oraz ALL S2.

Réznice sa co najwyzej rzedu drugiej cyfry znaczace;.

Zastosowanie procedury dalszej estymacji niepewnos$ci nie przyniosto istotnych zmian dla
repozytoriow zbiorczych. Roznica jest co najwyzej rzedu trzeciej cyfry znaczacej. Wplyw
procedury FUE na szacowanie niepewnosci jest wigc w tym przypadku zaniedbywalny.

Oznacza to rOwniez, ze probkowanie przestrzeni mozna uzna¢ za wystarczajaco geste.

W oparciu o cato$¢ informacji przedstawionych w tym rozdziale, za najbardziej wiarygodne
nalezy uzna¢ przedziaty niepewnosci wartosci parametréw okreslone w oparciu o repozytoria
ALL S1 oraz ALL S2.Jednocze$nie potencjalna niedoktadno$¢ wyznaczenia niepewnosci ma
charakter zaniedbywalny ze wzgledu na powszechnie stosowane zaokraglanie granic

niepewnosci do dwoch cyfr znaczacych.

W ramach prezentowanego przypadku rzeczywistego porownano dzialanie Metody AH dla
trzech typow zbioréw punktéw. Wyniki uzyskane dla repozytoriow pojedynczych okazaty sig

niesatysfakcjonujace z punktu widzenia doktadnosci wyznaczenia niepewnosci.

Zestawienie rezultatow dla dwoch typoéw repozytoriow zbiorczych prowadzi do interesujacych
wnioskow. Zastosowanie w repozytoriach ALL S1 oraz ALL S2 o rzad wyzszej wartosci
argumentu procedury MDR okazato si¢ mniej istotne niz fakt, ze zbiory TEN S1 oraz TEN S2
stanowia konkatenacje jedynie dziesigciu (zamiast czterdziestu) repozytoriow pojedynczych.
Repozytoria ALL S1 oraz ALL S2, ze wzglgdu na dziesigciokrotnie wigksza minimalng
odlegtos¢ migdzy punktami, sa kilkukrotnie mniejsze, ale okreslone na ich podstawie
przedzialy niepewno$ci warto$ci parametréw sa co najmniej rownie dobre. Jednoczes$nie
roznice nie sa duze, co jest istotne z punktu widzenia przysztego stosowania Metody AH do

analizy danych z pomiaréw wzbudzen kulombowskich.

Kilkadziesiat uruchomien opisanego algorytmu genetycznego zapewnia stochastyczny skan
calej przestrzeni optymalizacyjnej, a zebrane probkowanie stanowi dobra podstawe do
oszacowania niepewnosci z wystarczajaca doktadnoscia. Konieczna do tego liczba wywotan

funkcji celu jest akceptowalna oraz wyraznie nizsza niz dla metod klasycznych.
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7. Podsumowanie

Przedmiotem niniejszej pracy bylo zaprojektowanie i implementacja nowej metody oceny jako$ci
wynikow z eksperymentow fizyki jadrowej. Wykorzystywane dotychczas do analizy danych
z pomiaréw wzbudzen kulombowskich oprogramowanie powstato ponad 30 lat temu. Zastosowana
w nim technika poszukiwania minimum wielowymiarowej funkcji mierzacej odstgpstwo

danych eksperymentalnych od wyliczen teoretycznych, oparta byta na metodzie gradientowe;.

W tej rozprawie do realizacji powyzszego zadania zastosowano heurystyczna metode
optymalizacji globalnej. Uzyty algorytm genetyczny z reprezentacja rzeczywista zapewnia
z jednej strony stochastyczny skan catej przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych, a z drugiej

pozwala znalez¢ globalne minimum w akceptowalnym czasie.

Zasadniczym elementem pracy bylo opracowanie heurystycznej metody estymacji
przedzialow niepewno$ci wartosci wyznaczonego optymalnego wektora parametrow.
Zaproponowana Metoda AH realizuje to zadanie wykorzystujac probkowanie przestrzeni
rozwigzan przez algorytm genetyczny w procesie optymalizacji. Nie sa potrzebne Zadne

dodatkowe wywotania funkcji celu.

Metoda AH sktada si¢ z trzech moduléw. W ramach modulu przetwarzania wstepnego
Z przetwarzanego repozytorium probkowania przestrzeni wyodrgbniany jest klaster punktow
nalezacych do basenu przyciagania optimum globalnego. Modut analizy probkowania ma na
celu oceng jakos$ci tego zbioru pod katem wykorzystania go do estymacji niepewnosci. Modut
wyznaczania niepewnosci odpowiada za oszacowanie przedzialdw niepewnosci wartosci

poszczegbdlnych parametrow.

Opis oraz dziatanie Metody AH zostaly przedstawione przy uzyciu przypadku testowego
oznanym a priori rozwiazaniu. Jednoczes$nie poréwnano wykorzystanie probkowania
przestrzeni algorytmem genetycznym z innymi typami probkowania: rdwnomiernym oraz
losowym, ktére sa zazwyczaj wykorzystywane do analizy ksztattu funkcji celu wokot
znalezionego optimum. Wyniki potwierdzily mozliwo$¢ uzycia do tego celu repozytoriow

probkowania przestrzeni algorytmem genetycznym.

Zastosowanie zaimplementowanego algorytmu genetycznego oraz Metody AH do przypadku
rzeczywistego zostalo omowione na przykladzie analizy danych z pomiaru wzbudzenia

kulombowskiego '**Ba. Osiagniete rezultaty potwierdzilty przydatno$¢ opracowanych rozwiazan.
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7.1. Kierunki dalszych badan

Wyniki pracy sa obiecujace. Stworzone narzg¢dzia daja mozliwos¢ weryfikacji wynikow
uzyskanych w przeprowadzonych juz eksperymentach, jak rowniez utatwia analiz¢ nowych.

Ponizej przedstawiono propozycje dalszego rozwijania projektu.

Zaimplementowany w ramach etapu D Metody AH algorytm NBC (do grupowania repozytoriow
punktéw) daje pozadane rezultaty jedynie dla zbiorow danych, w ktorych gestos¢ probkowania
jest podobna w obrebie poszczegdlnych klastrow. Aby usprawni¢ proces grupowania, mozna
opracowac system oparty na innych algorytmach uczenia nienadzorowanego, np. samoorganizujacych
si¢ mapach [132] — [136] (ang. Self-Organizing Maps, SOM). Potencjalnym problemem jest
walidacja poprawnosci dziatania takiej sieci neuronowej. Zazwyczaj stosowane metody oceny
jakosci grupowania moga nie stanowi¢ miarodajnej oceny, ze wzgledu na specyfike problemu.

Z tego powodu w pierwszym okresie stosowania nalezatoby porownywaé wyniki obu rozwiazan.

Jako ptaszczyzng progowa do wyznaczenia niepewnosci parametroOw, na tym etapie projektu,
przyjmuje si¢ warto$¢ Vp; = ¥,., T 1.0. Mozliwym kierunkiem rozwoju jest opracowanie
metody wyznaczania faktycznej liczby stopni swobody w danym eksperymencie, a nastgpnie

normalizowanie do tej estymaty stosowanej statystyki najmniejszych kwadratow oraz wyznaczanie

wartosci y,, W oparciu o warto$¢ kwantylu rozktadu y’ dla tej liczby stopni swobody.

Zawierajacy implementacj¢ Metody AH, program ScanRep dziata w trybie konsolowym.

Planowane jest utworzenie graficznego interfejsu uzytkownika z wykorzystaniem platformy Qt [137].

7.2. Realizacja tez pracy

Zaproponowany system spelnil poktadane w nim nadzieje. Niedoktadnosci wyznaczenia przedzialow
niepewnosci w omoéwionych przypadkach testowym oraz rzeczywistym sa ponizej stosowanego
powszechnie zaokraglenia do dwoch cyfr znaczacych. Tym samym mozna stwierdzi€, ze tezy pracy:

* Mozliwe jest oszacowanie niepewnosci wyznaczenia warto$ci elementow
macierzowych w analizie danych z pomiarow wzbudzen kulombowskich w oparciu
jedynie o probkowanie przestrzeni rozwiazan przez algorytm genetyczny.

* Doktadno$¢ wyznaczenia niepewnosci przedstawiona Metoda AH jest porownywalna
z innymi metodami wykorzystywanymi do estymacji niepewno$ci warto$ci
parametrow, a czas niezbedny do wykonania obliczen jest znaczaco krotszy.

zostaly udowodnione.
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Dodatek A — Zaimplementowane programy

A.1. Budowa biblioteki GeneticAlgorithm.dl1l

Niniejszy punkt stanowi rozwinigcie punktu 3.3. Zawiera szczegdtowe omdwienie wszystkich
klas biblioteki GeneticAlgorithm.dll. Stanowia one jedna przestrzen nazw
namespace GA. Mozna w$rdd nich wyrdzni¢ nastgpujace grupy:
* referencyjna klasa fasadowa biblioteki — GeneticAlgorithm;
» klasa reprezentujaca cala populacje — Population;
* klasy zwigzane z reprezentacja instancji problemu — ICreature,
ICreatureGenerator oraz klasy potomne;
* klasy zwiazane =z funkcja celu — IObjectiveFunctionDeterminator,
IObjectiveFunction, IFitnessTransform oraz klasy potomne;
* klasy zwigzane z operatorami genetycznymi — IGeneticOperator oraz klasy potomne;
* klasy zwiazane z fenotypem osobnika (dziedzing problemu) — IPhenotype oraz
klasy potomne i pomocnicze.
Jak wida¢ z powyzszego zestawienia w bibliotece GeneticAlgorithm.dl1 wykorzystywany
jest obiektowy paradygmat dziedziczenia 1 polimorfizmu. Ponadto biblioteka
GeneticAlgorithm.dll korzysta z implementacji generatorow liczb pseudolosowych

zebranych w klasie REP: : Generator, ktora zostala omowiona w punkcie A.3.5.

A.1.1. Klasa GeneticAlgorithm

Klasa GeneticAlgorithm stanowi fasade catej biblioteki DLL. Jest ona typu
referencyjnego, co pozwala utworzy¢ jej instancj¢ w dowolnym jezyku programowania
w systemie Windows. Dzigki temu algorytm genetyczny jest oddzielony od graficznego
interfejsu uzytkownika nie tylko zgodnie z zasada warstwa kodu — warstwa wizualizacji, ale
dodatkowo algorytm jest zaimplementowany w natywnym jezyku C++, a interfejs
uzytkownika w jezyku C#. Klasa GeneticAlgorithm zarzadza i raportuje catym procesem

optymalizacji algorytmem genetycznym. Diagram klasy przedstawia Rys. A.1.

Aby utworzy¢ obiekt klasy GeneticAlgorithm nalezy wskaza¢ lokalizacj¢ programu
GOSIA i ,,inputu do GOSI” oraz poda¢ rozmiar populacji poczatkowej. Populacja poczatkowa

bedzie wynikiem losowego probkowania przestrzeni rozwigzan dopuszczalnych z rozktadem
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rownomiernym. Jesli populacja poczatkowa ma by¢ umieszczona wokoét zadanego w ,,inpucie
do GOSI” punktu startowego z rozkladem Gaussa, to nalezy dodatkowo poda¢ wartos¢
parametru sigma. Na jego podstawie, zgodnie ze wzorem (A.1), zostanie utworzona tablica
sigmaTable o rozmiarze roéwnym liczbie parametréw (niezaleznych elementow
macierzowych). W ten sposob odchylenia standardowe probkowania przestrzeni beda
znormalizowane do zakresdw zmiennos$ci poszczegdlnych parametrow.

sigmaTable,= sigma-range, (A.1)

Podstawowa metoda klasy GeneticAlgorithm jest funkcja runOneGeneration ().
Umozliwia ona przeprowadzenie jednego kroku optymalizacyjnego przy okreslonych

parametrach. Do zmiany parametrow algorytmu genetycznego stuza metody:

»

' GeneticAlgorithm
Class

= Fields

47 population : Population®
47 repository : PointSet®
Methods

4 creationAndInitialization(String”™ input, String”™ gosia) : void
GeneticAlgorithm{String™ gosia, String™ input, int popSize)

GeneticAlgorithm{String™ gosia, String”™ input, int popSize, double sigma)

getaverageChiSq() : double

getBestChiSql) : double

getBestME(int i) : double

getEverBestChiSq() : double

getEverBestME(int i) : double

getMumberOFChiSqDeterminations() : int

getMumberOfGeneration() : int

getTimeOFChiSqDeterminations() : double

getTimeOFfCrossingOver() : double

getTimeOfGeneration() : double

getTimeOfMutation() : double

getTimeOFSelection() : double

resetBestFile() : void

resetLogFile) : void

runOneGeneration() : void

saveBestInRepository(String™ solutionFileName) : void

saveRepository(String”™ repositoryFileMName) : void

setBestFile(String™ bestFileName) : void

setLogFile(String”™ logFileName) : void

useMutator_Constant{double sigma, double baseProbability) : void

useMutator_Hyperbolic{double sigma, double baseProbability) : void

useMutator_Logarithmic{double sigma, double baseProbability) : void

useParentByRoulette(int maxChildrenMumber) : void

useSelectionByRoulette(int perCentToBeEliminated) : void

useSelectionBy Tournament(int tournamentSize) : void

useSelectionBy Truncation(int perCentToBeEliminated) : void

COITITITITITTITTTTTTTTTTCTCOCOTCOOTCOCOQOTCOQOTCTCOCTCOCTC

Rys. A.1 Diagram klasy GeneticAlgorithm
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* useSelectionByRoulette (), useSelectionByTournament (),

useSelectionByTruncation () — dla operatorow selekcji;
* useParentByRoulette () —dla operatora krzyzowania;

* useMutator Constant (), useMutator Hyperbolic(),
useMutator Logarithmic () —dla operatorow mutacji.

Ich dziatanie zostato opisane w odpowiednich czg$ciach punktu 3.2.

Jak wskazano w punkcie 3.2.6 pozostate ustawienia algorytmu genetycznego (reprezentacja
instancji problemu, funkcja celu, transformacja warto$ci funkcji celu) wymagaja zmiany
i rekompilacji kodu zrédlowego biblioteki. Sa one okreslone w konstruktorze klasy oraz

w prywatnej metodzie creationAndInitialization().

Do wlaczania/wylaczania zapisu do pliku calej populacji po kazdym operatorze genetycznym
stuza metody: setLogFile () oraz resetLogFile (). Do wlaczania/wyltaczania zapisu do
pliku najlepszego osobnika w kazdym pokoleniu stuza metody: setBestFile() oraz
resetBestFile (). Zapis do pliku catego zebranego probkowania przestrzeni rozwiazan
dopuszczalnych oraz najlepszego znalezionego rozwiazania jest mozliwy poprzez metody
saveRepository () oraz saveBestInRepository (). Metody udostgpniajace informacje

o przebiegu procesu optymalizacyjnego zebrane zostaly w Tabeli A.1.

Nazwa metody Informacje zwracane przez metode
getBestChiSq() najnizsza warto$¢ y* w pokoleniu
getBestME (1) warto$¢ i-tego elementu macierzowego dla wektora o najnizszej

warto$ci * w pokoleniu

getAverageChisq() $rednia warto$¢ x* w pokoleniu
getEverBestChiSq () najnizsza warto$¢ y* w catym przebiegu algorytmu genetycznego
getEverBestME (i) warto$¢ i-tego elementu macierzowego dla wektora o najnizszej

warto$ci y*> w catym przebiegu algorytmu genetycznego

getTimeOfGeneration () czas obliczania pokolenia

getTimeOfChiSgDeterminations () |czas iliczba wywotan funkcji celu

getNumberOfChiSgDeterminations ()

getTimeOfSelection () czas poszczegolnych operatoréw genetycznych

getTimeOfCrossingOver ()

getTimeOfMutation ()

getNumberOfGeneration () numer pokolenia

Tabela A.1 Metody raportujqce przebieg algorytmu genetycznego w klasie GeneticAlgorithm.
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A.1.2. Klasa Population

Klasa Population reprezentuje cata populacje wraz z przeprowadzana symulacja
algorytmem genetycznym. Przechowuje ona zbidr osobnikoéw skladajacych si¢ na aktualne
pokolenie — jako wskaznik na obiekt std: :vector. Elementami kontenera sa wskazniki na

klasg bazowa osobnikéw ICreature. Diagram klasy Polulation przedstawia Rys. A.2.

3

| Population
Class

= Fields

#* creatures : vector <ICreature® =*

¢ creaturesGenerator | ICreaturesGenerakor®

¢ fitnessTransform @ IFitnessTransform™

& objFuncheter | IObjectiveFunctionDetermminator®
= Methods
4¥ generabeCreatures() @ void

getAverageFitness() | double

getBest() 1 ICreature®
gebGenerationMumber() ¢ ink
PopulationiICreaturesGenerator® , I0bjectiveFunctionDeterminator® |, IFitnessTransform® |, ink popSize)
prink{ostreamn® ) : woid
runCneGenerationiISelection® | ICrossingCrver® | IMutation® |, ostream® stream) @ woid
setPopSizelint newPop3ize) @ woid

Ll S ORS¢

Rys. A.2 Diagram klasy Population

Aby utworzy¢ obiekt klasy Population nalezy poda¢ wskazniki na nastepujace obiekty,
ktore beda wykorzystywane w tej instancji klasy:

* generator osobnikdw — ICreaturesGenerator;

» funkcje celu — I0bjectiveFunctionDeterminator;

* transformacj¢ wartosci funkcji celu — IFitnessTransform;

oraz rozmiar populacji.

Klasa Population za pomoca prywatnej] metody generateCreatures () uzupehia
wektor osobnikow do okreslonego rozmiaru populacji. Publiczna metoda setPopSize ()
umozliwia zmiang rozmiaru populacji. Gdy rozmiar jest zwigkszany — tworzone sa dodatkowe
osobniki, a gdy zmniejszany — osobniki sa losowo usuwane z wektora. Ze wzgledu na
zalozenie projektowe, ze rozmiar populacji jest staly w obrgbie jednego procesu
optymalizacyjnego, funkcjonalno§¢ zmiany rozmiaru populacji po utworzeniu instancji klasy

Population nie jest udostgpniana przez klase¢ fasadowa biblioteki GeneticAlgorithm.
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Podstawowa metoda klasy Population jest funkcja runOneGeneration (). Przyjmuje
ona jako argumenty wskazania na klasy bazowe operatorow: selekcji (ISelection),
krzyzowania (ICrossingOver) 1 mutacji (IMutation) oraz przeprowadza jeden krok
minimalizacyjny przy ich uzyciu. Opcjonalnie metoda jako czwarty argument przyjmuje
wskazanie na strumien wyjsciowy, do ktorego po kazdym operatorze genetycznym

zapisywana jest cata populacja.

Klasa Population udostepnia réwniez metody raportujace aktualny stan populacji:
* getGenerationNumber () —zwraca numer aktualnego pokolenia;
* getBest ()—zwraca wskazanie na najlepszego osobnika w pokoleniu;
* getAverageFitness ()— zwraca $rednia wartos¢ funkcji oceny w pokoleniu;

* print () —wypisyje do wskazanego strumienia aktualng zawarto$¢ wektora osobnikow.

A.1.3.Klasy ICreature oraz ICreaturesGenerator

Klasy bazowe ICreature 1 ICreaturesGenerator oraz ich klasy potomne odpowiadaja
za tworzenie 1 przechowywanie informacji o kazdym osobniku zgodnie z przyjeta
reprezentacja instancji problemu. Diagram klasy bazowej ICreature oraz jej klas
potomnych przedstawia Rys. A.3. Diagram klasy bazowej ICreaturesGenerator oraz jej

klas potomnych przedstawia Rys. A.4.

Klasa bazowa ICreature zawiera migdzy innymi metody wirtualne, dlatego niemozliwe jest
utworzenie jej obiektow. Stanowi natomiast rodzaj interfejsu® dla klas implementujacych
poszczegblne reprezentacje instancji problemu. Wymaga od klas potomnych przekazania,
jako argument konstruktora, wskaznika na klas¢ IPhenotype, ktéra przechowuje m. in.
informacje o zakresach zmienno$ci poszczegolnych parametrow. Ponadto klasy potomne
implementuja rozne operatory krzyzowania, dlatego w omawianym projekcie sa trzy:

* BitsetCreature — implementacja reprezentacji binarnej;

* RealCreatureHX - implementacja reprezentacji rzeczywiste] z krzyzowaniem

heurystycznym-2;

* RealCreatureDC —implementacja reprezentacji rzeczywistej z krzyzowaniem ziarnistym.

25 Jezyk C++ nie definiuje pojgcia interfejsu. Aby unikna¢ dwuznaczno$ci z definicja stosowana w innych
jezykach programowania (np. Java), w dalszej czgéci niniejszej pracy pojecie to bedzie uzywane w znaczeniu
powszechnie przyjetym.
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| ICreature | RealCreatureHX

Class Class
r =+ ICreature
=I Fields ;
2 fitness ¢ double =l Methods
## genotype @ double® W RealCreatureHx(IFhenotype® p)

& ¥ RealCreatureHR(IPhenckype® p, double® genobype)

## ph IPhenotype®
W RealCreatureHx(IPhenotype® p, double® mi, double® sigma)

= Methods
W cross(ICreature® second) ; ICreature® =] public
% getFitness() : double =1 public
% getGenotvpel) : double® [ pealCreatureDC =
% ICreaturefIPhenobype® pi Class
W isWrongFitness() : bool ICreature _
% mutate{double® sigma) : woid J
W only:ink = Methods
W print{ostream® strearn) @ woid % RealCreatureDC(IPhenotype® pl
W setFitness{double fitness) @ vaid 4% RealCreatureDC{IPhenotype™ p, double® genotype)
5% sebGaussaenotypeldouble™® mi, doub. .. % RealCreatureDC(IPhenotyvpe® p, double® mi, double® sigma)
5% setRandomGenotypel) | void !

public
| BitsetCreature A
Class [
B ICreature FitnessException =
[ Class

3 Fields = exceplion r
o hitsetGenobype @ bitset <32 > = Methods

= Methods W FitnessException()
% BitsetCreature(IPhenotype™ p, int* nBits) W FitnessException{dauble )
4" BitsetCreature(IPhenotype® p, int™ nBits, bitset <32 >* bitsetGenotype) W getWrongFitness?)  double
% BitsetCreature(IPhenotype™ p, int* nBits, double® mi, double® sigma) W what() : const char*

& copyBitsInUsedndDetermingInteryals(int™ numberCfEitsInlse) : waid

Rys. A.3 Diagram klasy bazowej ICreature i jej klas potomnych

Klasa bazowa ICreature implementuje nastgpujace metody zwiazane z genotypem
1 wartos$cia funkcji oceny:

* n () —zwracarozmiar tablicy zawierajacej genotyp, czyli liczbe parametrow;

* getFitness () — zwraca warto$¢ funkcji oceny. Jesli nie zostala ona wyznaczona,
badZ jej warto$¢ jest nieprawidlowa, to zrzucany jest jako wyjatek, obiekt klasy
FitnessException;

* getGenotype () — zwraca wskaznik na tablice wartoSci double bedacych
genotypem osobnika;

* isWrongFitness() — zwraca warto$¢ true, jesli warto§¢ funkcji oceny jest
nieprawidlowa lub nie zostata wyznaczona;

* setFitness () — ustawia warto$¢ funkcji oceny (metoda jest wykorzystywana przez

klasy pochodne interfejsu T0bjectiveFunctionDeterminator).
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Ponadto deklaruje nastgpujace metody wirtualne:

* setRandomGenotype () — chroniona metoda do ustawiania losowego genotypu

zgodnie z rozktadem rownomiernym;

* setGaussGenotype () — chroniona metoda do ustawiania losowego genotypu

zgodnie z rozktadem Gaussa;

* cross() — metoda przeprowadzajaca krzyzowanie. Przyjmuje jako argument

wskaznik na drugiego osobnika. Zwraca wskaznik na osobnik potomny;

* mutate() — metoda przeprowadzajaca mutacj¢ osobnika. Ustawia chronione pole

wrongFitness na warto$¢ true, gdyz warto$¢ funkcji oceny staje si¢ nieprawidtowa;

* print() —metodawypisujaca osobnika do podanego jako argument strumienia wyjsciowego.

3

| ICreaturesGenerator
Class

o Fields
## ph : IPhenabype*
o E Methods
% generateCreature) : ICreature®

% ICreaturesGenerator{IPhenotype® pi

})_

| RealCreaturesGeneratorHx
Class

. =B ICreaturesigenearator
public

= Methods
¥ RealCreaturesseneratorHx(IPhenokype® gl
% RealCreaturesizeneratorHyx(IPhenotype® p, double® mi, double® sigmaTable)
¥ RealCreaturesceneratorHy(IPhenotype® p, double® sigmaTable)

})_

| RealCreaturesGeneratorDC
Clazs
=¥ ICreaturezGenerator
pubilic r
=l Methods
% RealCreaturesceneratorDC(IPhenokype® gl
% RealCreaturesGeneratorDC(IPhenokype® p, double® mi, double® sigmaTable)
W RealCreaturesizeneratorDC(IPhenotype® p, double™® sigmaTable)

! public

| BitsetCreaturesGenerator
Clazs
= ICreaturesGenerator

= Methods
% BitsetCreaturesGenerator(IPhenokype® p, int* numberQFBiksInUse)
% BitsetCreaturesGenerator(IPhenobype® p, int* numberofBiksInUse, double® mi, double® sigmaT)
% BitsekCreaturesGenerator(IPhenokype® p, int* numberQfEitsInlse, double™ sigmaT)

}}_

Rys. A.4 Diagram klasy bazowej ICreatureGenerator i jej klas potomnych oraz klasy FitnessException

166



Klasa potomna BitsetCreature implementuje reprezentacj¢ binarna. Wymaga podania
w konstruktorze informacji o liczbie bitéw przeznaczonych do reprezentowania poszczego6lnych
parametréw. Przechowuje reprezentacj¢ binarna (jako tablicg obiektow klasy std: :bitset)
rownolegle z wymuszona przez klas¢ bazowa ICreature reprezentacja rzeczywista. Dba, by
w obu reprezentacjach byt przechowywany ten sam genotyp. Argument operatora mutacji interpre-

tuje jako prawdopodobienstwo mutacji (ang. flip) kazdego z bitéw dla kazdego z parametrow.

Klasy potomne RealCreatureHX oraz RealCreatureDC implementuja reprezentacje
rzeczywista. Roznia si¢ migdzy soba jedynie implementacja metody wirtualnej cross (),
czyli operatorem krzyzowania. Argument operatora mutacji interpretuja jako wartosci

odchylen standardowych dla poszczegolnych wymiarow zgodnie ze wzorem (3.16).

Klasa bazowa ICreaturesGenerator stanowi interfejs dla klas tworzacych osobniki
odpowiednich klas potomnych klasy ICreature. Wymaga od klas potomnych przekazania,
jako argument konstruktora, wskaznika na klas¢ IPhenotype, ktory nastgpnie przekazywany
jest kazdemu tworzonemu osobnikowi. Ponadto deklaruje metod¢ wirtualng
generateCreature (), ktorej implementacje w klasach potomnych tworza osobniki

odpowiednich typow 1 zwracaja je jako wskazniki na typ bazowy ICreature.

A.14. Klasy IObjectiveFunctionDeterminator,
IObjetiveFunction oraz IFitnessTransform

Klasy bazowe IObjectiveFunction 1 IObjectiveFunctionDeterminator oraz ich
klasy potomne odpowiadaja za wyznaczanie wartosci funkcji celu. Klasa bazowa
IFitnessTransform oraz jej klasy potomne realizuja transformacj¢ wartosci funkcji celu.

Diagramy poszczegdlnych klas bazowych wraz z ich klasami potomnymi przedstawiaja

rysunki Rys. A.5, Rys. A.6 oraz Rys. A.7.

Klasa bazowa IObjectiveFunction jest interfejsem dla klas implementujacych
funkcjonalno$¢ wyznaczania wartosci okreslonych funkcji celu dla zadanego punktu
z przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych. Zawiera deklaracje jednej metody wirtualnej
determine Fitness (), ktora przyjmuje dwa argumenty: wektor parametrow x (np. zbior
elementéw macierzowych) oraz ich liczbg n. Zwraca liczbg rzeczywista y podwojnej precyzji
(double) bedaca warto$cia funkcji celu dla zadanego punktu z przestrzeni rozwiazan

dopuszczalnych.
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»)

I0bjectiveFunction

Class
— | —
= Methods
W determineFitness{double*® x, int n) : double
public » JA4A) public
" GosiaCaller z F7 &
Class Class
=¥ IObjectiveFunction =¥ IObjectiveFunction
r r

= Fields =) Fields

47 gosiaPhenotype : GosiaPhenotype* 47 scale : double
= Methods 47 shift : double

¥ GosiaCaller{GosiaPhenotype* gph, string gosia) =l Methods
v F7{double scale, double shift)
public public public
" FConstant gl " FNumbering % || FDistFromRefPoint gl
Class Class Class
= IObjectiveFunction = IObjectiveFunction - IObjectiveFunction
r r r

= Fields = Fields = Fields

47 c: double 47 number : int 247 repPoint : Point*
= Methods = Methods = Methods

v FConstant{double c) ¥ FNumbering() v FDistFromRefPoint{Point* p)
Rys. A.5 Diagram klasy bazowej I0bjectiveFunction ijej klas potomnych
I0bjectiveFunctionDeterminator @
Class
4
= Methods
W determineFitnesses{vector <ICreature™®>* creatures) : void I~

v getMNumberOfDeterminations() : int
v qgetTotalDeterminationTime() : double
v IObjectiveFunctionDeterminator()
Vv resetMeasurement() : void

public

»|

LocalObjectiveFunctionDeterminator

Class
-t IObjectiveFunctionDeterminaior

-

=/ Fields
47 objectiveFunction : IObjectiveFunction™®
47 repository : PointSet*
= Methods
¥ LocalObjectiveFunctionDeterminator{IObjectiveFunction™® objectiveFunction, PointSet* rep)

RemoteObjectiveFunctionDeterminator [¥ | public

Class
-t IObjectiveFunctionDeterminaior

Rys. A.6 Diagram klasy bazowej T0bjectiveFunctionDeterminator ijej klas potomnych
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¥

| IFitnessTransform
Class

o B Methods
' W petFitnessTransformivector <ICreature® =* creatures) @ double®
W getInversionOfFitness Transformveckor <ICreature® =* creatures) | double®

2% transform{double chisg) : double

|_:|u|:||i-: pul:uli!:

| LinearTransform & | LogarithmicTransform 2 |
Clazs Class
=¥ IFitness Transhorm =¥ IFitnessTramshorm

Rys. A.7 Diagram klasy bazowej IFitnessTransformi jej klas potomnych

Nazwa klasy Warto$¢ zwracana przez metod¢ determineFitness ()

GosiaCaller |wektor x jest interpretowany jako zbidr elementéw macierzowych ME. Zwracana jest warto$¢:

y=2"|ME|

E7 funkcja F7 Schwefela. Przeskalowana i podniesiona o zdefiniowane przy inicjalizacji obiektu

stale scale oraz shift. Zwracana warto$¢ wyraza si¢ wzorem:

y=_[~(scale-x)-sin(]scale- x|)|+ shift (3.17)

FConstant |funkcja stata. Zwraca wartos$c¢ stalej, constvalue, zdefiniowanej przy inicjalizacji obiektu.

y=constValue

FNumbering |funkcja numerujaca. Zwraca warto$¢ licznika wywotan, callNumber, funkcji

determineFitness () W instancji obiektu. Y =callNumber ++

FDistFrom |zwraca odlegtos¢ euklidesowa zadanego wektora x od punktu p przestrzeni rozwiazan

RefPoint dopuszczalnych wskazanego przy inicjalizacji obiektu. Yy =dist (x , p)

Tabela A.2 Dostepne implementacje funkcji celu.

Podstawowa klasa implementujaca interfejs IObjectiveFunction jest klasa
GosiaCaller. Wymaga ona podania w konstruktorze: wskazania na obiekt
GosiaPhenotype (przechowujacy informacje pobrane z ,,inputu do GOSI”) oraz lokalizacji
programu GOSIA. Nastepnie uruchamia, jako oddzielny proces, program GOSIA 1 z jego
soutputu” odczytuje warto$¢ x> dla podanego wektora elementdow macierzowych. Jesli
w ,,outpucie programu GOSIA” nie ma informacji o wartosci y*(ME), to metoda
determineFitness () zwraca warto$§¢ stalej NO CHI SQ IN OUTPUT. Jesli podczas
uruchamiania programu GOSIA wystapi btad, to zrzucony zostanie jako wyjatek obiekt klasy

GosiaException.
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Wszystkie klasy implementujace interfejs IObjectiveFunction wraz z warto$ciami
zwracanymi przez ich implementacje metody wirtualnej determineFitness () zostaly

przedstawione w Tabeli A.2.

Funkcja F7, ze wzgledu na podobiefistwo ksztattu do funkcji y* jest wykorzystywana
w projekcie jako funkcja testowa. Zostato to szerzej omoéwione i przedstawione w kolejnych
rozdziatach.  Pozostale = implementacje  interfejsu = IObjectiveFunction  byly

wykorzystywane na roznych etapach testow poprawnosci dziatania programu.

Klasa bazowa IObjectiveFunctionDeterminator odpowiada za wyznaczanie wartoSci
funkcji celu dla catego pokolenia. Zawiera deklaracj¢ metody wirtualnej determine
Fitnesses (), ktora jako argument otrzymuje wektor osobnikow, dla ktérych nalezy
wyznaczy¢ 1 ustawi¢ (za pomoca metody ICreature::setFitness ()) wartosci funkcji
celu. Ponadto klasa IObjectiveFunctionDeterminator implementuje nast¢pujace
metody udostgpniajace informacje o przebiegu procesu wyznaczania warto$ci funkcji celu:

* getTotalDeterminationTime () — zwraca ilo$§¢ czasu jaka byla potrzebna do

wyznaczenia wartosci funkcji celu;

* getNumberOfDeterminations () —zwraca liczb¢ wyznaczen wartosci funkcji celu;

* resetMeasurement () — resetuje pomiar.

Podstawowa klasa potomna klasy IObjectiveFunctionDeterminator jest klasa
LocalObjectiveFunctionDeterminator. Wymaga ona podania w konstruktorze
wskazania na implementacj¢ interfejsu I0bjectiveFunction, ktéra ma by¢ uzywana jako
funkcja celu. Jako argument konstruktora mozna réwniez poda¢ wskaznik na obiekt
REP::PointSet®, ktory bedzie gromadzi¢ probkowanie przestrzeni rozwiazan

dopuszczalnych przez omawiany algorytm genetyczny.

Jezeli dla jakiego$ osobnika warto$¢ zwrdcona przez metod¢ IObjectiveFuncton::
determineFitness () jest mniejsza od zera, a wigc spoza zakresu wartosci funkcji celu,
klasa LocalObjectiveFunctionDeterminator interpretuje to jako blad 1 wywotuje
powtdrnie niniejsza metod¢. Maksymalna liczba iteracyjnych prob wyznaczenia wartos$ci fun-
kcji celu dla osobnika zdefiniowana jest jako stalta NUMBER OF FITNESS DETERMINATION

_TRIALS. Jes$li nadal nie udalo si¢ wyznaczy¢ wartosci funkcji celu dla jakiego$ punktu

26 Klasa REP: : PointSet jest czg$cig programu ScanRep. Jej opis znajduje si¢ w dodatku A.3.3.
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z przestrzeni rozwigzan dopuszczalnych, to metoda ICreature:: isWrongFitness()
odpowiadajacego mu osobnika bgdzie zwraca¢ warto$¢ TRUE, a proba wywotania jego meto-

dy ICreature:getFitness () zrzuci jako wyjatek obiekt klasy FitnessException.

Druga klasa potomna klasy IObjectiveFunctionDeterminator jest klasa
RemoteObjectiveFunctionDeterminator. Stanowi ona punkt mozliwej przysziej

implementacji rownolegltego wyznaczania warto$ci funkcji celu dla catego pokolenia.

Klasa bazowa IFitnessTransform zawiera deklaracj¢ chronionej metody wirtualnej
transform (), ktora jako argument przyjmuje pierwotna wartos¢ funkcji celu, a zwraca jej
warto$¢ przeksztalcona zgodnie z przyjeta transformacja. Ponadto klasa definiuje dwie
metody publiczne:
* getFitnessTransform() — dla zadanego wektora osobnikow, zwraca tablicg ich
przeksztalconych wartosci funkcji celu;
* getlInversionOfFitnessTransform() — dla zadanego wektora osobnikow,

zwraca tablice odwrotnosci ich przeksztatconych wartosci funkcji celu.

Klasa bazowa IFitnessTransform posiada dwie klasy potomne:
* LinearTransform — brak transformacji. Implementacja metody transform()
zwraca pierwotng wartos¢ funkcji celu;
* LogarithmicTransform — transformacja logarytmiczna. Implementacja metody
transform () zwraca logarytm naturalny z powigkszonej o jeden wartosci funkcji celu.
Instancja wybranej klasy potomnej klasy IFitnessTransform przechowywana jest przez

obiekt Population 1 wykorzystywana przez klasy implementujace operatory genetyczne.

A.1.5. Klasa IGeneticOperator
Klasa bazowa IGeneticOperator oraz jej klasy potomne odpowiadaja za realizacjg

operacji genetycznych na zadanym wektorze osobnikdw. Diagramy wszystkich klas

zwiazanych z operatorami genetycznymi przedstawiaja rysunki Rys. A.8 i Rys. A.9.

Klasa IGeneticOperator implementuje jedynie metody do rejestracji czasu dziatania po-
szczegllnych operatorow genetycznych. Poprzez chroniona metode setTime (), umozliwia
klasom potomnym zapis pomiaru czasu operatora dla danego pokolenia, a publiczna metoda

getTime () zwraca czas dotychczasowych obliczen. Poszczegolne klasy potomne moga
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przeciaza¢ wirtualna publiczna metode reset (), udostepniajac reset dziatania operatora

genetycznego oraz zmiang jego parametrow (podawanych jako argumenty niniejszej metody).

Po klasie bazowe] IGeneticOperator dziedzicza trzy klasy okreslajace operatory genetyczne:
* ISelection —klasa bazowa dla operatorow selekcji;
* ICrossingOver — klasa bazowa dla operatoréw krzyzowania;
* IMutation —klasa bazowa dla operatorow mutacji.

Dodatkowo klasy implementujace operatory genetyczne moga skorzysta¢é z klasy
ICumulativeDistribution, ktora udostepnia wyznaczanie dystrybuanty.
Wykorzystywana jest ona do konstrukcji ,.kota ruletki” przez operatory: selekcji ruletkowe;j

(klasa selectionByRoulette) oraz krzyzowania (klasa CrossingOverByRoulette).

¥

| IGeneticOperator 2 | | Iselection
Class Class
T = IGeneticOperator
= Methods public :
=l Methads

% getTimel) : double
@ IGeneticOperator() +% getCasualties{double® chiSqT, ink creaturesMumber) @ bool*

W reset() : void W ISelection)
5% setTime{double § : void % selection(vector <ICreature® =% creatures, IFitnessTransform® Ft) @ wvoid

¥

| ICrossingDver
Class
=4 IGeneticoperatar

= Methods
W crossing_over(veckor <ICreature™ =¥ creatures, ink popSize, IFitnessTransform® FE) : void
W ICrossingOver()
=¥ selectParentidouble® chiSqT, int creaturesMumber, int FirstParent) @ int

pubilic

3

| IMutation
Class
= IGeneticoperatar
public i

=l Methods
5% getMutationRadialint gener ationMurmber) : double
% IMutation{double® sigmaTable, double baseProbabilicy, int numberofParameters)
W mutation{vector <ICreature® =* creatures, int generationiumber) @ woid

>

| ICumulativeDistribution
Class

=l Methads

7% deleteCumulativeDistributiond) : void

#% getCumulativeDiskributiond) : double*

=% ICurnulativeDistribution()

+% updateCumulativeDistribution{double® chiSq, bool* toBedwoided, int creaturesMumber) @ void

Rys. A.8 Diagram klasy bazowej IGeneticOperator ijej klas potomnych oraz klasy TCumulativeDistribution
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| SelectionByTruncation
Class
public = ISelection

= Methods
W SelectionBy Truncation

o | SelectionByTournament
- Class
public = ISelection
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| ISelection
Class

= IGeneticOparatar o Methods

W SelectionByTournament

| SelectionByRoulette

¥

¥

¥

Class
) = ICurmulativeDistribution
public + ISelection
r
. =l Methods
private
W SelectionByRoulette
| ICumulativeDistribution ¥
Class
rivate _ Y
F CrossingOverByRoulette E:
Class
= ICurnulativeDistribution
s - < ICrossingCrver
ICrossingOver ¥ 7

Clazs .
public —
= [GeneticOperator Methods

W CrossingCwerByRoulette

public | Mutation_Constant
Class
=i IMutation

| IMutation

¥ public | Mutation_Hyperbolic
Class L .
=+ IGeneticOperator ) T

public | Mutation_Logarithmic
Class
=+ IMutation

Rys. A.9 Diagram klas wszystkich operatorow genetycznych oraz ich klas bazowych
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Podstawowa metoda klasy ISelection jest funkcja selection (). Przyjmuje ona jako
argumenty: wskazanie na wektor osobnikéw, dla ktérych ma przeprowadzi¢ selekcje, oraz
wskazanie na obiekt IFitnessTransform. Przeprowadza ona selekcj¢ w oparciu o wirtualna
metod¢ chroniona getCasualties (), ktora poprzez poszczegdlne klasy potomne dostarcza
wilasciwej implementacji dla wyznaczania ofiar operatora selekcji. W omawianym projekcie sa trzy
klasy potomne klasy ISelection, implementujace opisane w punkcie 3.2.3 operatory selekc;ji:
* SelectionByTruncation — operator selekcji elitarnej. Wymaga podania, jako
argument konstruktora, procentu osobnikéw, ktdrzy maja by¢ eliminowani przez operator;

* SelectionByRoulette — operator selekcji ruletkowej. Wymaga podania, jako
argument konstruktora, procentu osobnikéw, ktdrzy maja by¢ eliminowani przez operator;

* SelectionByTournament — operator selekcji turniejowej. Wymaga podania, jako

argument konstruktora, rozmiaru turnieju.

Podstawowa metoda klasy ICrossingOver jest funkcja crossing over (). Przyjmuje ona
jako argumenty: wskazanie na wektor osobnikow, ktoéry ma zosta¢ uzupeliony o osobniki
potomne z wykorzystaniem pozostatych osobnikéw jako rodzicow, docelowy rozmiar
populacji oraz wskazanie na obiekt IFitnessTransform. Przeprowadza ona krzyzowanie
w oparciu o wirtualnag metodg chroniona selectParent (), ktéra poprzez poszczegdlne
klasy potomne dostarcza wilasciwej implementacji dla wybierania osobnikow na rodzicow.
W omawianym projekcie jest tylko jedna klasa potomna interfejsu ICrossingOver,
realizujaca wszystkie opisane w punkcie 3.2.4 operatory krzyzowania:

* CrossingOverByRoulette — operator krzyzowania wykorzystujacy ,,koto ruletki”
do wyboru rodzica. Wymaga podania, jako argument konstruktora, maksymalnej
liczby dzieci na rodzica.

Sam proces krzyzowania dwdch osobnikow jest zalezny od przyjgtej reprezentacji instancji
problemu, dlatego realizowany jest w odpowiednich klasach przechowujacych informacje

0 osobniku (ICreature).

Klasa IMutation wymaga od klas potomnych przekazania, jako argument konstruktora,
wskaznika na tablicg odchylen standardowych znormalizowanych do zakreséw zmiennos$ci
poszczegblnych parametrow, bazowego prawdopodobienstwa mutacji oraz liczby parametrow
(niezaleznych elementdw macierzowych). Podstawowa metoda klasy IMutation jest funkcja

mutation (). Przyjmuje ona jako argumenty: wskazanie na wektor osobnikéw, dla ktorych
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ma przeprowadzi¢ mutacj¢ oraz numer pokolenia. Przeprowadza ona mutacje¢ w oparciu

o wirtualng metodg chroniona getMutationRatio (), ktdra poprzez poszczegdlne klasy

potomne dostarcza wlasciwej implementacji dla wyznaczania wspotczynnika mutacji

w funkcji numeru pokolenia. W omawianym projekcie sa trzy klasy potomne klasy

IMutation, implementujace opisane w punkcie 3.2.5 operatory mutacji:

Mutation Constant — operator mutacji, w ktorym wspolczynnik mutacji pozostaje
niezmienny podczas calego procesu optymalizacji;

Mutation Hyperbolic — operator mutacji, w ktorym wspotczynnik mutacji maleje
hiperbolicznie wraz z numerem pokolenia;

Mutation Logarithmic — operator mutacji, w ktorym wspdiczynnik mutacji

maleje hiperbolicznie wraz z logarytmem z numeru pokolenia.

A.1.6. Klasa IPhenotype

Klasa bazowa IPhenotype oraz jej klasy potomne i pomocnicze odpowiadaja za zebranie

1 przechowywanie informacji o fenotypie (dziedzinie funkcji celu). Dostarczaja réwniez

informacji potrzebnych do zdefiniowania przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych (genotypu)

oraz umozliwiaja przeksztalcenie genotypu osobnika w jego fenotyp. Diagram klas za to

odpowiedzialnych przedstawia Rys. A.10.

Klasa bazowa IPhenotype dostarcza informacji o przestrzeni rozwigzan dopuszczalnych.

Zawiera deklaracje nastgpujacych metod wirtualnych:

numberOfParameters () —zwraca liczbg parametréw (elementow macierzowych);
min (i) — zwraca warto$¢ minimalna i-tego parametru;

max (1) —zwraca warto$¢ maksymalna i-tego parametru;
getProposedStartingPoint () — 2zwraca punkt 2z przestrzeni rozwiazan
dopuszczalnych wokoét ktérego zostanie rozlosowana z rozkladem Gaussa populacja
poczatkowa, w przypadku wyboru tej opcji przez uzytkownika. Wspoétrzedne punktu
sa pobierane z ,,inputu do GOSI” lub ze wskazanego strumienia (np. z pliku .me

opisanego w dodatku B.2).

Ponadto definiuje metody:

range (1) —zwraca zakres zmienno§$ci i-tego parametru, tj. roznicg max (i) - min(1i);

print () — wypisuje do wskazanego strumienia informacje o parametrach.
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¥

| IPhenotype
Class

. =l Methods

% getProposedStartingPoint() : double*
getPropasedstartingPaink(istream® strearm) @ double®
getSigmaTableldouble sigmaFackar) @ double®
rnasclink i3 ¢ double
rinfint i1 1 double
nurmberOfParameters() & ink
print{ostream® stream) @ void
rangelint i1 ; double

Lol O X S O S

public

e

| GosiaPhenotype
Class
=+ IPhenobype

=I Fields .

¢ phenotype : wector <MEINfo* »* EIDS'E'E"':EPt'““ #
455

= Methods = exceplion )
% determinealME{double® genotype) : double® i
% getInputFileLocalizationd) : string = Methods
¥ getMEfieMamed) : string % GosiaException(string message)
% gebOutputFileMamel) : string @ what() : const char*
% GosiaPhenotypelstring inputFileMame) !
W number2FAIMES : ink

»

MEinfo
Shruct

= Fields

¥ correlation ; double
index1 1 ink
indexz 1 ink
isMotCorrelated : bool
max : double
min ; double
multipolarity © ink

¢ proposedialue : double
= Methods

% MEinfoiboal , int , int, int , double , double , double )

W print{ostream® ) ; void

TR OR R O% %

Rys. A.10 Diagram klasy bazowej IPhenotype, jej klasy potomnej oraz klas pomocniczych

W omawianym projekcie jedyna klasa pochodna klasy IPhenotype jest klasa
GosiaPhenotype. Przechowuje ona informacje pozyskane z ,,inputu do GOSI”, ktorego
lokalizacja zostala wskazana jako argument konstruktora. Jes§li instancja klasy
GosiaPhenotype nie jest w stanie prawidlowo odczyta¢ informacji z ,,inputu do GOSI”,

zrzucany jest, jako wyjatek, obiekt klasy GosiaException. Sytuacja taka wystapi jesli:
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plik z ,,inputem do GOSI” nie zostat znaleziony we wskazanej lokalizacji;

w pliku nie wystepuje znacznik ,ME” — brak informacji o zakresach zmiennos$ci
poszczegbdlnych elementow macierzowych;

w pliku nie wystgpuje znacznik ,,0P, FILE” opcja ,,12,3,1” — brak informacji
o nazwie pliku, w ktorym ma by¢ umieszczany zestaw elementow macierzowych, dla
ktorych program GOSIA wyznaczy warto$¢ x*(ME);

w pliku nie wystgpuje znacznik ,,0P, FILE” opcja ,,22,3,1” — brak informacji

o nazwie pliku, z ktérego ma by¢ odczytywana wyznaczona warto$¢ y*(ME).

Poza implementacjami metod wirtualnych klasy IPhenotype, klasa GosiaPhenotype

zawiera definicje nastgpujacych metod:

numberOfA11ME () — zwraca liczbg wszystkich elementow macierzowych (zaré6wno
niezaleznych jak i pozostajacych z nimi w $cistej korelacji);

determineAllME () — zwraca wektor wszystkich elementow macierzowych
w oparciu o wektor niezaleznych elementéw macierzowych (przeksztalca genotyp
w fenotyp danego osobnika);

getInputFileLocalization () — zwraca lokalizacje ,,inputu do GOSI”, ktory
zostat podany jako argument konstruktora przy tworzeniu obiektu;

getMEfileName () — zwraca nazw¢ pliku, w ktorym ma by¢ umieszczany zestaw

elementéw macierzowych, dla ktorego program GOSIA wyznaczy warto$¢ y*(ME).

Klasa GosiaPhenotype przechowuje pozyskane z ,inputu do GOSI” informacje

o wszystkich elementach macierzowych jako wskaznik na obiekt std: : vector. Elementami

kontenera sa wskazniki na obiekty struktury MEinfo. Nazwy pol niniejszej struktury sa

zgodne z dokumentacja techniczna programu GOSIA. Stanowia tym samym wraz z calg klasa

GosiaPhenotype punkt styku sposobu przechowywania i1 reprezentowania informacji

w programie GOSIA i w programie JACOB.

A.2. Budowa programu RepGen

Program RepGen (skrét od ang. Repository Generator) stuzy do tworzenia repozytoridw

o zadanych kryteriach. Dla generowanego zbioru punktow, uzytkownik wybiera rodzaj

funkcji celu oraz sposob probkowania przestrzeni.
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B Select Input B Repository Generator

Input File: Change Input

\D:j2d (-40, 15)(-40, 15.inp | erowse |

Murmber of points: |1|:||:|I:| - |

[ ] .gin file {Generatar Information) Generatar mods: |Ran|:||:|m

| | Browse

Objective Function: |F?

[ ] =osia localization:

v|
v|
| | Browse Scale:
T

Rys. A.11 Okno startowe programu RepGen Rys. A.12 Okno gtowne programu RepGen

Il Best Point

184808  -26.0232 -26.1538
[ shife | 0,0 % |

Rys. A.13 Okno zapisu repozytorium programu RepGen

plik wejSciowy
programu GOSIA
lokalizacja plik Zr ;V};ieltls;?l\zlanym
programu GOSIA pr(')bkoé)/an?a przestrzeni
plik .me

Rys. A.14 Schemat dziatania programu RepGen

Jak pokazano na Rys. A.11, program RepGen wymaga podania ,,inputu do GOSI”, na
podstawie ktorego ma by¢ utworzone repozytorium. Pobierana jest z niego informacja o liczbie
1 zakresach zmiennosci poszczego6lnych parametréw (znacznik ME). Jesli funkcja celu ma by¢
funkcja y*(ME), ktorej warto$ci wyznacza program GOSIA, to nalezy wskaza¢ jego lokalizacje.
Ponadto niektore sposoby generowania repozytorium wymagaja podania dodatkowych infor-

macji poprzez wskazanie lokalizacji pliku . gin. Jego budowg przedstawiono w punkcie A.5.

Wybor kryteridw, na podstawie ktorych ma by¢ wygenerowane repozytorium, odbywa si¢ za
pomoca okna gtownego programu, przedstawionego na Rys. A.12. Uzytkownik okresla:

* liczbe punktow, z ktoérych ma si¢ sktada¢ repozytorium;

* sposOb probkowania przestrzeni. Do wyboru sposrod probkowania:
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o losowego, ang. random — metoda Monte Carlo,

© na siatce rOwnomiernej, ang. grid — punkty sa rozmieszczone w rownych odstgpach,

© na siatce dowolnej, ang. mesh value — wspotrzedne punktow dla poszczegdlnych
wymiarow sa okreslone we wskazanym pliku . gin,

o Gaussa wokot punktu okreslonego w ,,inpucie do GOSI”,

© Gaussa wokot punktu okreslonego we wskazanym pliku .gin;

» funkcje celu. Do wyboru sposrod funkeji zebranych w Tabeli A.2.

Jak wida¢ na Rys. A.13, rezultatem dzialania programu RepGen jest wygenerowane repozy-

torium. Uzytkownik moze je zapisa¢ do pliku. Format pliku przedstawiono w punkcie A.4.

Program RepGen zostal zaimplementowany w jezyku C++, przy pomocy srodowiska
Microsoft Visual Studio 2010 oraz biblioteki Qt 4.8.7. Jego schemat dziatania zawiera Rys.
A.14. Program jest w istocie graficznym interfejsem uzytkownika dla wykorzystywanych
powtornie klas powstatych przy okazji pisania programéw JACOB oraz ScanRep. Zostal
utworzony w celu szybkiego generowania repozytoriow z ré6znymi rozktadami prébkowania
przestrzeni. Usprawnito to proces pordwnywania sposobu probkowania przestrzeni przez

algorytm genetyczny z innymi metodami.

Program RepGen wykorzystuje nastgpujace klasy programu JACOB:
* klas¢ bazowa IObjectiveFunction oraz jej klasy potomne: GosiaCaller, F7,
FConstant, FNumbering, FDistFromRefPoint — omowione w punkcie A.1.4;
* klas¢ IPhenotype, jej klasg potomna GosiaPhenotype oraz klasy pomocnicze:

MEinfo 1 GosiaException —omoéwione w punkcie A.1.6.

Ponadto program RepGen korzysta z nastgpujacych klas programu ScanRep:

* PointSet, PointSetException oraz Point —omowione w punkcie A.3.3;

* Generator —omoéwiona w punkcie A.3.5.

A.3. Budowa programu ScanRep
Niniejszy punkt stanowi rozwinigcie punktu 5.4. Zawiera szczegdtowe omoéwienie wszystkich
klas programu ScanRep. Stanowia one jedna przestrzen nazw namespace REP. Mozna
wsrdd nich wyrdznié¢ nastgpujace grupy:

* klasy realizujace tekstowy interfejs uzytkownika — IMenu oraz klasy potomne;
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* klasy zarzadzajace catym repozytorium oraz wyodrgbnionymi klastrami —

Repository oraz Cluster;

e klasy zwiazane z reprezentacja 1 przechowywaniem probkowania przestrzeni —
Y yw

PointSet, PointSetException oraz Point;
» klasy zawierajace implementacje algorytmow — IAlgorithm oraz klasy potomne;
* klasa przechowujaca implementacje generatoréw liczb pseudolosowych — Generator.

Jak wida¢ z powyzszego zestawienia w programie ScanRep wykorzystywany jest paradygmat

dziedziczenia i polimorfizmu.

A.3.1. Klasa IMenu

})_
})_

| IMenu | RepositoryMenu

Clazs Class
i = IMenu
ublic .
= Methods P . i
#% destinationstreamn() ¢ ofstream® =l Fields
W IMenul) #* ph: IPhenotype®
& run() : vaoid ¥ 1 Reposikary™
' = Methods
public
i &% cutToPhenobypel) : void

| ClusterMenu 2| | distancesCalculation() ; woid

Zlazs FindCluskers() : woid
=+ IMenu ) infoRepository() 1 waid

; mergelusters)) : void
=I Fields

printDistancesarray() 1 void
printInfoClusters() ; void
printProjection) : void
printRangesInPhenotypel) | void

o o Cluster™®
## ph: IPhenotype®
= Methods

CCCCCECECCCTCCECC

& ClusterMenufTPhenotype® ph, Clusker® o) printSpaceSamplingHistogram() + vaid
4% distancesCalculation() : void print'whaleRepository() | void

4% infoCluster() : void RepositoryMenu(string input, skring rep)
& ¥ printDistancesFromBestHiskogrami) : woid run() ¢ woid

A7 printFLAC) @ void thresholdCukandMODR() @ void

4% printParameterUncertainties() : void workMithCluster() @ woid

& printSpaceSamplingHistogram() © void

&% printStatisticsy : void

o4 printWertexDegreeHistogram() : void

o printWholeClusker() @ woid

% runl) : vaid

o thresholdCutl) : void

Rys. A.15 Diagram klasy bazowej IMenu i jej klas potomnych

Klasa bazowa IMenu oraz jej klasy potomne odpowiadaja za realizacje tekstowego interfejsu

uzytkownika. Diagram klasy bazowej IMenu oraz jej klas potomnych przedstawia Rys. A.15.

Klasa bazowa IMenu deklaruje metode wirtualna run (). Jej definicje w klasach potomnych

odpowiadaja za wyswietlenie oraz prace danego menu. Ponadto definiuje ona metodg
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destinationStream (), ktdra zwraca wskaznik do strumienia do pliku wskazanego przez
uzytkownika, do ktérego maja by¢ zapisane rezultaty pracy. Jesli informacja ma by¢ wypisana

na konsolg¢ to metoda zwraca warto$¢ NULL.

Klasa potomna RepositoryMenu implementuje menu przetwarzania repozytorium. Wymaga
podania w konstruktorze lokalizacji: wtasciwego ,,inputu do GOSI” oraz pliku .rep
z repozytorium. Na ich podstawie tworzy i przechowuje obiekty: GA::IPhenotype oraz
Repository. Prywatne metody klasy RepositoryMenu odpowiadaja za pobranie od

uzytkownika okreslonych argumentow i wywotanie odpowiednich metod klasy Repository.

Klasa potomna ClusterMenu implementuje menu przetwarzania klastra. Wymaga ona
podania w konstruktorze wskazan na obiekty GA: : IPhenotype oraz Cluster. Jej prywatne
metody odpowiadaja za pobranie od uzytkownika okreslonych argumentéw 1 wywolanie

odpowiednich metod klasy Cluster.

A.3.2. Klasy Repository oraz Cluster

»

| Repository | Cluster

-
Class Class
i r
=I Fields =l Fields
A" clusters ; veckor <Clusher® =* #* ph: IPhencotype®
a# ph ! IPhenobype™® ¥ points @ PoinkSet®
¥ points @ PointSet® = Methods
= Methods % addPoint{Point* p, bool noSorting) § ...
W appendRepository(ifstream® repFilestream) © void W Cluster(IPhenotype® ph)
% cutToPhenotype!) 1 ink % distancesCalculationd) ; woid
% distancesCalculation) ; woid % distanceTableCalculated(y : bool
% distanceTableCalculated() : bool % getalgFrontLine() : AlgFrontLine®
%W FindClusters{int k) : ink % getAlgHistograms() : AlgHistograms™®
% getAlgFrontLine() : AlgFrontLine* % getAlgStatistics) @ AlgStatistics™®
% getAlgHistograms() : AlgHistograms™* % getBestPoint() : const Point*
% getBestPoint() : const Point* % numberJFPaoints) @ ink
W gebClosterdint i) ; Clusker® W print{ostream® stream) @ void
W mergeClusters(ostream® stream) @ woid W sortByWaluel) : void
% number2fClusters() @ ink %W thresholdCuk{double threshold) @ ink
% numberOfPoinks) :ink
% print{ostream® stream) @ owvoid
W printDistancesArraviostream® stream) @ woid
W printInfoClusters{ostream® stream) @ woid
“ printProjection{ostream™® stream, int d1, int d2, float margin)...
W Repository(IPhenotype® ph, string repFilefanmes)
W thresholdCutandMDR{double threshold, double minDisk) @ ink
% updateClusterectar) @ woid

Rys. A.16 Diagram klasy Repository oraz klasy Cluster

181



Klasy Repository oraz Cluster odpowiadaja za zarzadzanie odpowiednio calym
repozytorium oraz wyodrgbnionym klastrem. Stanowia one fasady wykorzystywane przez
klasy realizujace interfejs uzytkownika. Dostarczaja funkcjonalno$¢ niezbedna do
przetwarzania catego repozytorium oraz klastrow. Wewngtrzna reprezentacja zbioru punktow
w obiektach typu Repository oraz Cluster oparta jest na instancjach klasy Pointset.

Diagramy klas Repository oraz Cluster przedstawia Rys. A.16.

Klasa Repository wymaga podania w konstruktorze wskazania na wilasciwy obiekt
GA: : IPhenotype oraz lokalizacji pliku . rep z repozytorium. Na ich podstawie tworzy swoja
instancj¢ klasy PointSet. Poza wskaznikami na obiekty GA: : ITPhenotype oraz PointSet
przechowuje ona rowniez zbidr klastrow wyodrebnionych podczas grupowania — jako wskaznik
na obiekt std: : vector. Elementami kontenera sa wskazniki na obiekty typu Cluster. Nad

prawidtowa zawartoscia wektora klastrow czuwa prywatna metoda updateClusterVector ().

Klasa Cluster wymaga podania w konstruktorze wskazania na wlasciwy obiekt
GA::IPhenotype. Tworzona jest pusta instancja klasy PointSet. Dodawanie punktéw do

klastra odbywa sig¢ poprzez metod¢ addPoint ().

A.3.3. Klasy Point oraz PointSet

Point E
Shruct
i

= Fields

¥ cluster @ short

¢ i1 float®

¢ v float
= Methods

% dist{double® %1, double™ x2, int n) : double

% dist(float™ x, ink n) ; float

% distifloat™ x1, float* =2, int n) ; float

% dist{Point* second, int n) : float

% distManhataniPoint* second, int n) ; float

% Pointiconst double® x, int n, float v, short custer)

% Point{const Float® =, ink n, Float v, short clusker)

% Point{Point* p, float** rotationMatrix, Float* rokationAsxis, int i, int j, inkt n)

% print{ostream® stream, ink n) : void

Rys. A.17 Diagram klasy Point

Klasa point odpowiada za reprezentacj¢ danych. Obiekty tej klasy przechowuja informacj¢
o pojedynczym punkcie. Klasa PointSet odpowiada za przechowywanie probkowania
przestrzeni. Zbior punktow zebrany jest w kontenerze std: :vector, ktdrego elementami sa
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wskazniki na obiekty typu Point. Jesli podczas przetwarzania zbioru punktow wystapi blad,
to zrzucany jest jako wyjatek obiekt klasy PointSetException. Diagramy klas Point,

PointSet oraz PointSetException przedstawiaja Rys. A.17 oraz Rys. A.18.

»)

" PointSet
Class

-~

= Fields
47 distance : float**
47 generator : Generator*
=) nDimensions : const int
47 ph: IPhenotype*
47 points : vector <Point*»*
= Methods

add{Point* p, bool suppressSortingByYalue) : bool

append(ifstream® stream) : void

atfint i) : Point*

calculateParameterRanges() : void

closestPoint{Point* p) : Point*

cutToPhenotype(bool deleteCasualties) : void

generate(const int* arid, bool includeBoundaryPoints, IObjectiveFunction™® objFunc, void{(* )int percentage)...
generate(int toGenerate, const double® mi, const double®** R, bool cutToPhenotype, I0ObjectiveFunction® obj...
generate(int toGenerate, const double® mi, double sigmaFactor, IObjectiveFunction® objFunc, void{(* ){int p...
generate(int toGenerate, I0bjectiveFunction® objFunc, void{(* ){int percentage) progressinfa) @ void
generate(vector <double >** meshValue, IObjectiveFunction® objFunc, wvoid(* ){int percentage) progressinfo...
getBestPoint() : const Point*

getDistance(int i, int j, float moreThen) : float

getDistancesToPoint(int i, float* distances) : void

intervallnPhenotype(int dim) : double

intervallnPointset(int dim) : float

intervalsSumInPointset() : float

maxInPhenotype(int dim) : double

maxInPointset(int dim) : float

minInPhenotype(int dim) : double

minInPaintset{int dim) : float

numberOfPoints() : int

PointSet{IPhenotype* ph)

PointSet{IPhenotype® ph, string repFileMName, bool oldSyntax)

PointSet{PointSet* ps, bool deleteCasualties, bool copyDistancesarray, double threshold, double minDist)
print{ostream™ stream) : void

printDistancesarray{ostream™ stream) : void

runCalculateDistancesThread{bool forceDistancesRecalculation) : void

shift{double shiftvalue) : void

sortByValue() : void

stopCalculateDistancesThread() : void

<

Lo o R o o X S o X o o S G o S G S o S ol S S o S S S o S S &

»|

( PointSetException
Class
-+ exception

= Methods
v getErrorCodel) : int
¥ PointSetException{int errorCode, string message)
v what() : const char*

Rys. A.18 Diagram klasy PointSet oraz klasy PointSetException

183



Klasa PointSet wymaga podania w konstruktorze wskazania na obiekt IPhenotype. Jesli zbior
punktow ma by¢ wczytany z pliku to nalezy poda¢ jego lokalizacjg. Klasa PointSet posiada

ponadto jeden konstruktor kopiujacy wykorzystywany do realizacji etapéw B i C Metody AH.

Metody klasy PointSet mozna podzieli¢ na trzy grupy:
* kreatory — powigkszajace zbidr punktow: add (), append (), generator ();
*  manipulatory — przetwarzajace zbior punktow: cutToPhenotype (), shift (), sortByValue () ;

* informatory — dostarczajace informacji o zbiorze punktow: pozostate metody.

Klasa PointSet umozliwia obliczenie 1 zapisanie, w postaci macierzy trojkatnej, odlegtosci
pomigdzy kazda para punktow. Usprawnia to przetwarzanie zbioru punktow, w szczego6lnosci
radykalnie przyspiesza dziatanie algorytmu klasteryzacji oraz FLA. Macierz odleglosci jest
usuwana w przypadku wywotania metody z grupy kreatorow lub manipulatoréw, z wyjatkiem

metody shift ().

W klasie PointSet przechowywane w kontenerze punkty sa posortowane rosnaco ze
wzgledu na wartos¢ f (x) . Wywotanie metody z grupy kreatorow powoduje automatyczne
wywotanie metody sortByValue (). Metoda add () udostgpnia mozliwo$¢ wstrzymania
sortowania. Jest to przydatne w przypadku sekwencyjnego dodawania wigkszej liczby punktow.

Po dodaniu ostatniego punktu nalezy pamigta¢ o wywotaniu metody sortByValue ().

A.3.4.Klasa IAlgorithm

Klasa bazowa IAlgorithm oraz jej klasy potomne odpowiadaja za realizacj¢ etapow: D, E,
F, G oraz H Metody AH. Diagram klasy bazowej IAlgorithm oraz jej klas potomnych

przedstawia Rys. A.19.

Klasa bazowa IAlgorithm wymaga od klas potomnych przekazania, jako argument
konstruktora, wskaznika na obiekt PointSet, na ktérym bedzie pracowal dany algorytm.
Ponadto definiuje chroniong metod¢ findKthSmallestInArray (), ktéra zwraca wartos$¢
k-tego najmniejszego elementu tablicy otrzymanej jako argument. Metoda ta jest

wykorzystywana przez klasy A1gNBC oraz AlgFrontLine.

Klasa A1gNBC implementuje opisany w punkcie 4.5 algorytm klasteryzacji. Na podstawie
posiadanego obiektu PointSet, dla kazdego punktu, tworzy instancje struktury NBCdata.

W tej kolekeji przechowywane sa dane potrzebne do pracy algorytmu NBC. Grupowanie
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odbywa si¢ poprzez wywolanie metody findClusters() z argumentem k . Metoda

mergeClusters () zawiera implementacje opisanej w podpunkcie 4.5.1. procedury taczenia

przylegajacych klastrow stanowiacej autorska modyfikacje algorytmu NBC.

' IAlgorithm %
Class
r
= Fields —
27 ps: PointSet*
=l Methods
¥ findKthSmallestInArray(float* candidate, int candidateMumber, int k) : float
) ) "
‘ v Ialgorithm{PointSet* ps) ) public
public T T | AlgNBC 2
= Class
| AlgStatistics A -+ IAlgorithm
Class r
=¥ Ialgorithm . = Fields
= Methods 47 data: NBCdata**
@ AlgStatistics(PointSet* ps) = Methods
W getCorrelation() : double®* Vv AlgNBC{PointSet* ps)
@ getCovariance() : double** 4 calculateMDF{(int k) : void
@ getMoments() : double** v findClusters(int k) : int
W printStatistics{ostream™ stream) : void v mergeClusters{ostream™ stream) : void
\ 4 removeEmptyClusters() : void
public
| AlgHistograms 2
Class
=¥ Ialgorithm
r
= Methods
v AlgHistograms(PointSet* ps)
v getDistancesFromBestHistogram{float binwidth) : map<Ffloat, int>*
W getSpaceSamplingHistogram{int dimension, int binNumber) : map<float, int>*
v getVertexDegreeHistogram(float maxEdgeLength, int binwidth) : map<int, int>*
v printDistancesFromBestHistogram({ostream™® stream, float bintWidth) : void
v printSpaceSamplingHistogram{IPhenotype* ph, istream® in, ostream® out, int binKumber) : int
W printSpaceSamplingHistogram{ostream™ stream, int* binNumber) : void
¥ printvertexDegreeHistogram({ostream® stream, float maxEdgelength, int binWidth) : void
' AlgFrontLine public (2
Class
=¥ Ialgorithm
r
= Methods

v AlgFrontLine(PointSet* ps)

4% approximatePU{Point* pBest, Point* pally, double minStep, int dimension, double threshold) : Point™
4% approximateValue(Vectord x, int vicinityCardinality, float* distToTheClosest) : float

4 determinePU({double absoluteThreshold, bool approximatePU, double® above, double® below) : void
4 findaliesAndEnemies{double absoluteThreshold) : void

W printFLA{ostream™ stream, double absoluteThreshold, bool addSoldierFriends) : void

W printPU(ostream® stream, double absoluteThreshold) @ void

* Nested Types

\

Rys. A.19 Diagram klasy bazowej TIAlgorithmi jej klas potomnych
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| Generator
Class

¥

= Fields

a : canstdintveckar
¥ b conskdinkvector

C : canstdinkvectar

d : conskdintYeckor

¥ b int[4]

= Methods
gaussian() : double
gaussiani{const double® mi, const double®* R, int ) : double*
gaussian{double mi, double sigma) : double
gaussian{double mi, double sigma, double min, double max) : double
Generakar()
notToosmall{double x) @ double
readGIMfilelconst int n, string generatorInfoFileMame) | GenerakorIinfo®
reckangular() : double
reckangular{double rmin, double max) : double
reckangular(ink min, int mazx) ; ink

% round{double ) : ink
+ Mested Tvpes

<

LA S G S S O G S

GeneratorInfo
Shruct

¥

= Fields
=l grid ¢ const ink*
# meshialue ; vector <double =**
=l mi: const double®
=l n:conskink
=V : const double®*

= Methods

4" GeneratorInfalint n, const double® mi, const double™* ¥, const int* grid, vectar<double=** meshy)
W getCholeskyFactor()  const double®*
Y printfostream® skream) @ wvoid

Rys. A.20 Diagram klasy Generator oraz struktury GeneratorInfo
Klasa AlgStatistics implementuje opisane w punkcie 4.6 metody statystycznego badania

rozktadu prébkowania. Umozliwia pobranie surowych danych w postaci dwuwymiarowe;j

tablicy albo ich zapis do wskazanego strumienia.

Klasa AlgHistograms implementuje opisane w punkcie 4.7 metody badania rozktadu
probkowania w oparciu o odlegtosci migdzy punktami. Umozliwia pobranie surowych danych

w postaci wskazania na obiekt std: :map albo ich zapis do wskazanego strumienia.

Klasa AlgFrontLine implementuje opisany w punktach 5.2 oraz 5.3 modul wyznaczania

niepewnos$ci parametréw. Umozliwia pobranie surowych wynikéw dziatania algorytmu FLA
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(wektor etykiet) oraz dwuwymiarowej tablicy zawierajacej wyznaczone niepewnosci poszczegdlnych
parametréw. Powyzsze dane moga by¢ zapisane do wskazanego strumienia. Klasa AlgFrontLine
korzysta z zagniezdzonej klasy vector, ktorej obiekty przyspieszaja obliczenia oraz

poprawiaja czytelno$¢ kodu metod approximatePU () oraz approximateValue ().

AJ3.5. Klasa Generator

Klasa Generator zawiera implementacje generatorow liczb pseudolosowych napisane zgodnie
z zalecaniami zawartymi w [112] oraz [115]. Podstawowy generator, losujacy z rozktadem
réwnomiernym liczbe z przedziatu [0,1], stanowi implementacje poprawionego generatora
Wichmanna-Hilla [128] z cyklem o dtugo$ci 2'*' . Diagram klasy Generator oraz pomocniczej
struktury GeneratorInfo przedstawia Rys. A.20. Klasa Generator korzysta z zagniezdzonej
klasy const4intVector, ktorej obiekty poprawiaja czytelno$¢ kodu inicjalizujacego ziarna

generatora liczb pseudolosowych. Ponadto umieszczono w niej definicje kilku pobocznych metod.

Klasa Generator definiuje nastgpujace metody:
* rectangular () — generator liczb pseudolosowych z rozktadem réwnomiernym;
* gaussian () — generator liczb pseudolosowych z rozktadem Gaussa;
* notTooSmall () —zaokragla liczbe z przedziatu [—0.0001,0.0001] do zera;
* round () — zaokragla liczb¢ rzeczywista do catkowitej;
* readGINfile() — zwraca wskaznik do utworzonej instancji struktury

GeneratorInfo, ktéra zawiera informacje do generowania zbioru punktow

przeczytane ze wskazanego pliku.

A.4. Plik z repozytorium probkowania przestrzeni
Zbidr punktow z badanej przestrzeni przechowywany jest w:
* pamigci operacyjnej jako obiekt klasy REP: : PointSet;
* w pamigci masowej jako plik tekstowy o rozszerzeniu . rep.
Przestrzen definiowana jest w:
* przestrzeni operacyjnej przez obiekt klasy GA::IPhenotype, na ktory wskazuje
odpowiednie pole powiazanej z nig instancji klasy REP: : PointSet;
* pamigci masowej przez plik tekstowy o rozszerzeniu . inp, zawierajacy przynajmniej

znacznik ,,ME” oraz znacznik ,,0P, FILE” opcja ,,12, 3, 1" z ,,inputu do GOSI”.
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Aby utworzy¢ obiekt REP::PointSet, niezbedna jest wlasciwa instancja klasy
GA::IPhenotype. Oznacza to, ze do wczytania pliku z repozytorium (.rep), nalezy

wskaza¢ odpowiedni plik z definicja przestrzeni (. inp).

Podstawowym zatozeniem zwiazanym ze struktura pliku z repozytorium jest, aby w jednej
linijce znajdowata si¢ informacja o jednym punkcie przestrzeni”’. W pliku moga tez wystepowac
puste linie oraz linie zaczynajace si¢ od znaku # — sa one ignorowane klas¢ REP: : PointSet.

Linijka tekstu zawierajaca informacj¢ o jednym punkcie ma nastgpujaca budowg:

clusterID y x1 x2 .. xXn

gdzie:

clusterID — jest liczba calkowita nieujemna wskazujaca na przynaleznos¢ punktu do klastra
(tzw. szum ma clusterID = 0).Jesli nie przeprowadzono klasteryzacji to clusterID = -1,

y — jest liczba rzeczywista nieujemna stanowiaca wartos¢ funkcji celu. Jesli nie wyznaczono
wartosci f (x) toy = -1,

%1 .. x,— 3 liczbami rzeczywistymi, warto$ciami poszczegdlnych parametrow.

Poszczegolne liczby oddzielone sa bialymi znakami (spacja, tabulacja).

Jesli w linjjce znajduje si¢ wigce] parametrow niz warto$¢ zwrocona przez metode
GA: :IPhenotype: :numberOfParameters (), to nadmiarowe parametry sg ignorowane. Jesli
w linijce brakuje czg$ci informacji o punkcie, to konstruktor klasy REP: : PointSet zrzuci

jako wyjatek obiekt klasy REP: : PointSetException, a wezytywanie zostanie anulowane.

Przyktadowa zawarto$¢ pliku z repozytorium probkowania przestrzeni okreslonej w punkcie 4.1.
przedstawia Rys. A.21. Zbior zawiera 9 punktéw: pig¢ nalezy do klastra nr 1, trzy do klastra nr 2,

a dwa punkty to tzw. szum. Poszczegdlne grupy punktow oddzielone sa dwiema pustymi liniami.

1 1.000 -39.931 -9.003 # Vector of Expectations:
1 2.000 -29.368 4.481 2 3
1 3.000 -7.824 -13.607
1 4.000 -20.734 9.278 # Covariance Matrix:
2.0 1.9
1.9 2.0
2 5.000 -30.424 7.242
2 6.000 -0.922 -11.756 # Grid vector:
2 7.000 -23.280 -39.176 6 8
# Mesh values:
0 8.000 -34.973 -19.955 -25.0 -15.0 0.0 5.0
0 9.000 -31.898 -30.876 -20.0 -10.0 10.0
Rys. A.21 Przykladowa zawartos¢ pliku . rep Rys. A.22 Przyktadowa zawartosé pliku .gin

27 Utlatwia to ewentualne otwarcie repozytorium przez programy takie jak: Gnuplot, Matlab, Excel...
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A.S. Plik z informacjami do generowania repozytorium

W pliku .gin zawarte sa informacje wymagane przez niektore sposoby generowania zbioru
punktow w programie RepGen. Przy probkowaniu przestrzeni:

* wielowymiarowym rozktadem Gaussa (ang. multivariate (joint) Gaussian distribution)
—nalezy poda¢ bloki: ,,vector of Expectations” oraz,Covariance Matrix”.
Zawieraja one wektor wartosci oczekiwanych oraz macierz kowariancji;

* na siatce rOwnomiernej — nalezy poda¢ blok ,,Grid vector”. Zawiera on liczbg
interwatow dla kazdego wymiaru, na ktére maja by¢ podzielone zakresy zmiennosci.
Wygenerowany zbior punktow jest iloczynem kartezjanskim wartosci interwatowych;

* na siatce dowolnej — nalezy poda¢ blok ,,Mesh values”. Zawiera on dla kazdego
wymiaru zbidr wartosci jakie ma przyjmowac dany parametr. Wygenerowany zbior
punktow jest iloczynem kartezjanskim tych zbioréw. Jesli ktora§ warto$¢ w zbiorze

jest spoza zakresu zmienno$ci danego parametru, to zostanie ona zignorowana.

Przykladowa zawarto$¢ pliku . gin przedstawia Rys. A.22. Zawiera on wszystkie cztery bloki
z danymi dla dwuwymiarowego przypadku testowego omawianego w rozdziale 4. Kazdy blok

rozpoczyna si¢ od linijki z sygnatura: znak # oraz nazwa bloku. Blok konczy si¢ pusta linia.

Liczba wymiardw musi by¢ zgodna z liczba parametrow w obiekcie GA::IPhenotype
(wczytana z ,inputu do GOSI”). Jesli jest wigksza, to metoda REP::Generator::
readGINfile (), tworzac obiekt REP: : GeneratorInfo, zignoruje nadmiarowe dane. Jesli

jest mniejsza to okreslony blok nie zostanie wczytany.

OP,FILE 0.963035
22,3,1 0.257394
132ba-v5-hil-iuac_8D.out 0.689220
12,3,1 1.38342
132ba_mini-hil-iuac.me 0.925758
¢.) -0.457178
ME -0.701038
2,0,0,0,0 0.639200
é j g §§7 gé g g Rys. B.2 Plik z wartosciami elementéw macierzowych
2 2 1 -2.0 2.0
2 3 1 .01 2.0 ')
2 4 1 -2.0 2.0
3 4 1 -2.0 2.0 ##% CHISQ= 0.157068E+01 *%**
4 4 .1 -2.0 2.0
70000 ')
2 4 0.1 -2.0 2.0
00000 Rys. B.3 Fragment pliku wyjsciowego programu GOSIA
)

Rys. B.1 Fragment pliku wejsciowego programu GOSIA
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Dodatek B — Komunikacja z programem GOSIA

Program GOSIA jest wywotywany jako oddzielny proces przez program JACOB oraz

RepGen. Odpowiada za to klasa GA: :GosiaCaller.

B.1. Plik wejsciowy programu GOSIA

Zamieszczony na Rys. B.1 fragment pliku wejsciowego programu GOSIA, tzw. ,,input do
GOSI”, byl uzywany w analizie danych eksperymentalnych omawianej] w rozdziale 6.
Zawiera on znaczniki (pisane wielkimi literami) i parametry konfiguracyjne programu.

Szczegbdlowy opis jego budowy znajduje si¢ w [9].

Omawiana w punkcie A.1.6 klasa GosiaPhenotype pobiera z niego:
* liczbe i zakresy zmiennosci elementow macierzowych (znacznik ,,ME”);
* nazwg pliku, w ktorym ma by¢ umieszczany zestaw elementow macierzowych, dla ktorego
program GOSIA wyznaczy warto$¢ ¥*(ME) (znacznik ,,0P, FILE” opcja ,,12, 3, 17);
« nazwe pliku, z ktorego ma by¢ odczytywana wyznaczona warto$¢ ¥y*(ME) (znacznik
»OP, FILE” opcja,,22, 3, 17).
Pozostate informacje (kilkaset linii) dotycza m. in. struktury plikow wejsciowych oraz
geometrii uktadu eksperymentalnego. Z punktu widzenia programow JACOB, RepGen oraz

ScanRep sa nieistotne. Ze wzgledu na objgtos¢ niniejszej dysertacji zostaly pominigte.

B.2. Plik z wartoSciami elementow macierzowych

Zestaw elementow macierzowych, dla ktérych program GOSIA ma wyznaczy¢ wartosé

r’(ME), jest umieszczany jako wektor kolumnowy w pliku tekstowym (vide Rys. B.2).

B.3. Wynik programu GOSIA

Rezultat pracy programu GOSIA jest umieszczany w dwoch miejscach:

* na konsol¢ wypisywana jest lista przetworzonych plikow;

* do pliku wyjsciowego zapisywane sa wszystkie informacje dotyczace pracy programu GOSIA.
Plik wyjsciowy, tzw. ,output GOSI” (vide Rys. B.3), jest analizowany przez metodg
GA::GosiaCaller::gosiaOutputFileParsing (). Pobierana jest z niego wartos¢
Y’(ME). Pozostale informacje (kilkaset linii) dotycza pracy programu GOSIA — z punktu
widzenia programu JACOB sa nieistotne. Ze wzgledu na objgtos¢ pracy zostaly pominigte.
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