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StreszczenieW artykule, uywajac programowania genetycznego, przedstawiono, jdkdye
sztucznej inteligencji wspomagajozwiazywanie problemow ikynierii materialowej. Na
przyktadzie modelowania funkcji pokazog] wptyw zawartéci wegla na twardé stali
pokazano jak nowoczesne metody sztucznej inteljgemama by¢ w tatwy sposéb zaadapto-
wane do rozwizywania problemow nowoczesnej nauki.

Abstract: In the paper it was presented how, using genetigramming, artificial intelligence
methods can be used to solve the problems of raltestience. On the example of modelling
a function showing how carbon concentration inlsteanges its hardness it was shown how
modern artificial intelligence methods can eas#ydualapted for solving problems of modern
science.

Stowa kluczowe:programowanie genetyczne, sztuczna inteligenaignieria materialowa

1. WPROWADZENIE

Wegiel jest pierwiastkiem magym najwekszy wpltyw na tward@ stali, dlatego zostat
wybrany jako przyktad do modelowania funkcji jejaraaci.

Programowanie genetyczne jest matedtucznej inteligencji, ktéra ewoluowata z algo-
rytméw genetycznych, zaproponowanych przez J. Hdlia i potem rozwijanych przez
R. Koze, D.E. Goldberg’a i innych [1,3]. Metodarta&laduje procesy wysgpujace w natu-
ralnej ewolucji. Algorytm metody jest bardzo nietypy w poréwnaniu z klasycznymi
technikami programowania [1]. Zwykle, programisiaizy program, ktory dziatag wedtug
pewnego spersonalizowanego algorytmu dochodzi dowigaania. W programowaniu
genetycznym, program gtowny tworzy poputacnniejszych programow, ktére ewolguj
i mutuja, dazac do osigniccia jak najlepszego przystosowania do szukanejdjnktego te
wzgledu nie jest potrzebny specjalny algorytm.

Algorytmy genetyczneasgtéwnie metod optymalizacji, programowanie genetyczne idzie
dalej, pozwalajc znalg¢ funkcje jak najbardziej zbkona do wczytanego zestawu danych.
Metoda ta jest rowniewolna od wgkszaci ograniczé, ktére g najwigkszym problemem
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innych metod aproksymacji. W przypadku programowagénetycznego nemy mowt
o tylko jednym wymogu — wczytany zestaw danych nogwierciedla wszystkie znacice
zmiany w szukanym fragmencie wykresu szukanej flimkcprzeciwnym wypadku maemy
nigdy nie otrzyma satysfakcjonujcych rezultatdw. Metoda sama w sobie zaledwniez
w pewnym stopniu od prawdopodobsétwa, wec w przypadku ztego przaia algorytmu,
moze on nigdy nie wrO¢i na trop poszukiwania optymalnego rozzadnia i musi zosta
przerwany [3]. Jest to bardzo rzadkie, lecz zawszeostaje pewne ryzyko, dlatego poje-
dynczy przebieg algorytmu nie m®da nam pewnej odpowiedzi. ddi btad nie jest réwny
0, zawsze jest szansa na odnalezienie lepszej oegziw

Podstawowym elementem metody jest, tak jak i w rgtgaie genetycznym, populacja.
W przypadku programowania genetycznego rdfe] stosowas reprezentagj pojedyn-
czego osobnika jest struktura drzewiasta (ryslést ona esto stosowana gtdwnie ze wedll
na fatwa¢ jej krzyzowania i mutacji. Wymusza ona réwsnikolejnas¢ przechodzenia przez
wezty i liscie. Przyktadowy program me wyghdac nastpujaco:
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Rysunek 1. Funkcja w reprezentacji drzewiastej
Figure 1. Function represented as a tree structure

Jest to reprezentacja o zmiennej dikajoponiewa osobnikami mog tutaj by zaréwno
programy sumugce dwie liczby, jak i programy obliczgje pierwiastki rownania kwadra-
towego. Wynikiem dziatania kdego programu jest pewna wakdoAby wyznaczy wartas¢
programu reprezentowanego w strukturze drzewias@@gzy przed wykonaniem zadania
zapisanego w gzle najpierw obliczy wyrazenia ,zaczepione” w jego potomkach.

Algorytm programowania genetycznego rozpoczyna ad wygenerowania populacji
losowych osobnikéw. Pierwszym krokiem jest repragjak odbywa s ona poprzez wybor
osobnikéw z populacji rodzicielskiej za pomgednej z metod selekcji a neghie wybranie
losowo potaonego punktu krzxowania i wymiar kodu pomgdzy osobnikami. Sama proce-
dura selekcji wyglda nas{pujaco:

1. funkcja przystosowania (fenotyp) jest obliczana ktadego osobnika. Naginie jest ona
normalizowana, co oznacza podzielenie jej przezsmamtaci przystosowania pozostatych
osobnikéw. Suma znormalizowanych funkcji przystoania powinna wynosil;

2. populacja jest sortowana majep wedtug funkcji przystosowania;

3. dla kazdego osobnika przygotowana zostaje zakumulowant&grrzystosowania, ozna-
Czapca surg jego wilasnego przystosowania i funkcji przystosuavavszystkich poprzednich
osobnikéw. Zakumulowana funkcja przystosowaniato&go osobnika powinna wynosi;

4. wybrany jest losowy numer od 0 do 1;
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5. wybrany zostaje pierwszy osobnik, ktérego zakumaloav warté¢ przystosowania jest

wigksza nk wylosowana wartg.

Jezeli ta procedura jest powtarzana,do zapetnienia nowej populacji, mamy do czynienia
z selekcy proporcjonala wedtug przystosowania albo selekepetod, ,Ruletki”. Niestety
ewolucja przy takim algorytmie z kdym krokiem zwalnia. Jeli osobniki 8 podobne, to
kazdy dostaje réwny wycinek kota fortuny i presja &elgna spada. Algorytm stabiej roz-
roznia osobniki dobre od stabszych. Pozbawiona tejywest metoda rankingowa. Obliczamy
dla kazdego osobnika funkgjoceny i ustawiamy je w szeregu najlepszy-najgorBzgrwsi
na liscie dostaj prawo do rozmnania, a reszta usuwana jest z populacji. Yadtody jest
niewrazliwos$¢ na r@nice pomgdzy kolejnymi osobnikami w kolejce. Me skt okazd, ze
sasiadupce na licie rozwihzania maj rozne wartdci funkcji oceny, ale dostajprawie talg
samy ilo$¢ potomstwa.

Operacje genetyczne rozpoczyna &ad krzyowania. Aby tego dokora nalezy losowo
wybrat dwdch osobnikéw z nowej populaciji (rys. 2).

Nastpnie, na gaiziach struktury naley wybrat losowe punkty krzsowania (rys. 3).

Rysunek 2. Osobniki wybrane do kéoyvania
Figure 2. Individuals chosen for crossover

[2-(x/3)]+6 [(x/2)-x]*5

Rysunek 3. Punkty krzpwania wybrane na osobnikach
Figure 3. Crossover points chosen on the individual
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Wszystkie zmienne i operatory znajaitg sé ponizej punktdw krzyowania zostaj zamie-
nione pomgdzy osobnikami (rys. 4).

[2-(x/3)]+(x/2) (6-x)*5

Rysunek 4. Osobniki po krzgwaniu
Figure 4. Individuals after crossover

Po krzyowaniu mae, lecz nie musi, nagii¢ mutacja, ktéra polega na losowej zamianie
wartasci umieszczonej nagle lub lisciu drzewa na inna.

Na koniec kadej sekcji operacji genetycznych nglesprawdzt przystosowanie wszystkich
osobnikow. Jeeli znajdziemy osobnika o przystosowaniu przynagpmak dobrym, jakie
zaktadano, algorytm zatrzymuje swoje dziatanie,raepiwnym wypadku populacja potomna
zamienia si w populacg rodzicielsly i algorytm jest powtarzany.

2. APROKSYMACJA FUNKCJI WPLYWU W EGLA NA TWARDO SC STALI
ZA POMOC A PROGRAMOWANIA GENETYCZNEGO

Problem zostat rozwkany poprzez zaimplementowanie metody programowgerety-
cznego w programie komputerowym przetwaqge@m zestaw danych, zawiegay twardgci
50 prébek utwardzonej stali [2]. Twardoprobek miéci si¢ w przedziale od 38 do 64 HRC
natomiast zawarté procentowa wgla w prébkach wynosi od 0,12% do 0,7%. Prawdopo-
dobieastwo reprodukcji zostato ustalone na poziomie 7peaywdopodobigstwowystapienia
mutacji na 10%, populacja sktadata ge 100 programéw, liczba iteracji algorytmu zastat
ograniczona do 1000. Ayto dwoch zestawdw instrukcji, podstawowego — zaayeego
tylko podstawowe operatory takie jak +, -, *, /abirozszerzonego — dodatkowoywajacego
In, sin, cos, tg, ctg. Wykorzystano rowhigezy metody selekcji — Najlepszy, Ranga i Ruletka.

Algorytm byt testowany na przygotowanym zestawiayad (rys. 5).

Pierwszy przebieg programu zostat wykonany dla deselekcji “Najlepszy” i podstawo-
wego zestawu operatoréw. Przystosowanie odnalgZiomiecji (wzor 1) jest bardzo obiecige
(rys. 6).Sredni bhd funkcji w poréwnaniu z danynarédtowymi wynosi jedynie 1,0122 HRC.

f(x)=<((3+x)><2)><5—<%—(x><5—(x—5))>)—<x<—%—(1—x)>—5>+16

Wz06r 1. Wzor pierwszej znalezionej funkcji
Equation 1. Equation of first found function
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Rysunek 5. Zestaw danych testowych
Figure 5. Set of test data
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Rysunek 6. Przystosowanie pierwszej znalezionéjdun
Figure 6. Fitness of first found function

Drugi przebieg programu zostat wykonany dla metediekcji “Ranga” i podstawowego
zestawu operatoréw. Przystosowanie odnalezionékcfurfwzor 2) wskazuje,ze metoda
selekcji ,Najlepszy” byta optymalna dla tego zestadanych (rys. 7)Sredni bhd funkcji
w porownaniu z danymirodtowymi wynosi 1,0788 HRC, jednak wykres wskazogeto,ze
w szerszym przedziale funkcjadzie coraz gorzej przystosowana.

7
fx) = —5x3 + (5 - x) (16 —x)x + 2(x —3)(2x — 2)x + 34

Wzor 2. Wzor drugiej znalezionej funkciji
Equation 2. Equation of second found function
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Rysunek 7. Przystosowanie drugiej znalezionej flinkc
Figure 7. Fitness of second found function

Trzeci przebieg programu zostat wykonany dla metselgkcji “Ranga” i rozszerzonego
zestawu operatoréw. Przystosowanie odnalezionegcfurfwzor 3) pokazujeze metoda
selekcji ,Ranga”, daje rezultaty, ktére nie moly¢ zaakceptowane (rys. 8$redni bhd

funkcji w poréwnaniu z danymirodiowymi wynosi 1,30106 HRC, a wykres wskazujetma
ze W szerszym przedziale funkcjedaie coraz gorzej przystosowana.

fW)=Gxx+2)(x+4)+ Z(Sx + sin(4)) + (x + 2)(sin(x) + 25) + sin(6x + 4) — 20

Wz6r 3. Wzor trzeciej znalezionej funkcji
Equation 3. Equation of third found function
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Rysunek 8. Przystosowanie trzeciej znalezionejdjink
Figure 8. Fitness of third found function
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Czwarty przebieg programu zostat wykonany dla mesadekcji “Ruletka” i podstawowego
zestawu operatorow. Przystosowanie odnaleziondicfutwzor 4) pokazujeze selekcja me-
toda ,Ruletka” pozwolita odzwierciedti bardzo wane zatamanie na wykresie funkcji (rys. 9).
Sredni bhd funkcji w poréwnaniu z danymirédiowymi wynosi 1,104 HRC, ale pomimo
btedu wickszego nit wczeniej, analizugc wykres przystosowania, rima wywnioskowa, ze
ta metoda mze d& bardzo dobre rezultaty dla tego zestawu danych.

) = 60 3+64x
fx) = X 5

Wz0r 4. Wzor czwartej znalezionej funkcji
Equation 4. Equation of fourth found function
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Rysunek 9. Przystosowanie czwartej znalezionejdjink
Figure 9. Fitness of fourth found function
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Rysunek 10. Przystosowanieyigj znalezionej funkciji
Figure 10. Fitness of fifth found function
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Piaty przebieg programu zostat wykonany dla metodglsgi “Ruletka” i rozszerzonego
zestawu operatoréw. Przystosowanie odnaleziongcfutwzor 5) pokazujeze podstawowy
zestaw operatoréw dat lepsze rezultaty od zestasszerzonego (rys. 10redni bhd funkcji
w poréwnaniu z danymirédtowymi wynosi tylko 0,87865 HRC, ale pomimazddi mniej-
szego ni wczeniej, funkcja przystosowania sugeruj® w szerszym spektrum przystoso-
wanie mae by¢ gorsze.

f(x) =20x + log(x) + (2x + 5)(log(x) + 7) — log(2x) + cos(12x + cos(x)) + 9

Wz06r 5. Wzor pitej znalezionej funkcji
Equation 5. Equation of fifth found function

3. WNIOSKI

Wyniki otrzymane jako rezultat aproksymacgjilsardzo obiecuge, jeeli wzia¢ pod uwag,
ze zbiér danych weryfikacych zawierat jedynie ggiel i ignorowat pozostate pierwiastki
stopowe, ktore rowniemap wptyw na twardéc¢ stali. Programowanie genetyczne okazado si
bardzo przydatn metody do rozwiazywania tego typu probleméw. Wyniki pozwalarzy-
puszcza, ze ta metoda mi@ przyczyné sie do rozwazania wielu problemow iynierii
materialowej, szczegllnie @ki swojej uniwersalngci. Programowanie genetyczne stanowi
rowniez dobg alternatywe dla innych metod aproksymacji, g§eiej stosowanych w przy-
padku rozwazywania problemow ikynierii materiatowej. Najwiksza wady metody jest
jednak trudné¢ w implementacji, poniewanie istnieg uniwersalne natzizia pozwalajce na
jej zastosowanie, a sama implementacja wymagaliogt znajomeéci metody.
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