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Cel = rownoczesne wyznaczanie DEM i obfitosci

%
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Strumien w linii
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Funkcja emisji (obfitosci, rbwnowaga jonizacyjna)



Algorytmy genetyczne

Algorytmy genetyczne sa to algorytmy poszukiwania,
ktore w rozwigzywaniu zadan stosuja zasady ewolucji i
dziedzicznosci, postuguja sie populacja potencjalnych
rozwigzan, zawieraja pewien proces selekcji, oparty na
dopasowaniu osobnikow i pewne operatory genetyczne.

Kazde rozwigzanie ocenia sie na podstawie pewnej miary
jego dopasowania - funkcja przystosowania (celu).

Nowg populacje, w kolejnej iteracji, tworzy sie przez
selekcje osobnikéw najlepiej dopasowanych.



Podstawowe informacje

* Populacja to zbiér osobnikow o okreslonej
liczebnosci (zbior rozktadow DEM)

* Osobniki — inaczej tancuchy lub ciggi kodowe
— to uporzadkowane ciaggi genow (pojedynczy
rozktad DEM)

* Gen — najmniejsza sktadowa chromosomu,
decydujaca o dziedzicznosci jednej lub kilku
cech (wartos¢ DEM dla danej temperatury)



Podstawowe informacje

Operacja krzyzowania polega na losowym przecieciu
dwdch chromosomoéw (ciggdow bitdow) w jednym punkcie
i zamianie podzielonych czesci miedzy chromosomami.
Powstajg dwa nowe chromosomy.

Operacja mutacji polega na zamianie na przeciwny
losowo wybranego bitu.

Selekcja osobnikow nastepuje na podstawie jednej
funkcji oceny.

Rozwigzaniem problemu jest najlepiej przystosowany
osobnik z ostatniej wygenerowanej populacji. Nalezy
dodac, ze musimy z gory okresli¢c warunek zatrzymania
ewolucji (np. uzyskanie osobnika o wystarczajgco
dobrych parametrach albo po z gory okreslonej
maksymalnej liczbie iteracji).
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ABSTRACT

This paper aims at demonstrating, through examples, the applicability of gemetic algorithms to wide classes of
problems encountered in astronomy and astrophysics. Genetic algonthms are heunistic search technigues that
INCOrporate, in a compumional setting, the biological notion of evolution by means of natural selection. While
mcremngly in use in the fields of computer science, artificial intelligence, and computed-aided engineering de-
sign, genctic algonthms seem to have attracted comparatively hittle atiention in the physical sciences thus far,

The following three problems are treated: ( 1) modeling the rotation curve of galaxes, (2) extracting pulsation
periods from Doppler velocitics measurements in spectral lines of 4 Scuti stars, and (3 ) constructing spherically
symmetric wind models for rotating, magnetized solar-type stars. A histing of the genctic algorithm-based general
purpose optimization subroutine PIKAIA, used 1o solve these problems, is given in the Appendix.

Subject headings: galaxies: kinematics and dynamics — methods: numencal — stars: mass loss —
stars: oscillations
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Ewolucja roznicowa - wstep

Stosunkowo nowy (potowa lat 90tych) algorytm
optymalizacji numerycznej (autorzy: R. Storn i K. Price).

Osobniki sa s-wymiarowymi wektorami liczb rzeczywistych.

Mutacja polega na perturbacji losowo wybranego wektora
o roznice dwoch innych wektorow pomnozona przez staty
wspotczynnik.

Algorytm jest bardzo prosty i dziata bardzo dobrze na
typowych funkcjach testowych, cho¢ nie do konca
wiadomo dlaczego.

Algorytm wymaga tylko trzech parametrow, z ktorych
jeden (S) jest rozmiarem populacji, drugi (F) steruje
mutacjg, a trzeci (CR) krzyzowaniem.



Selekcja i sukcesja

* Algorytm operuje na populacji S osobnikéw s,,s,,...,S¢
e W kazdym kroku algorytmu dla kazdego osobnika s.

tworzony jest osobnik probny u. (u. powstaje poprzez
zastosowanie operatorow mutacji i krzyzowania).

* Nastepnie dopasowanie osobnika probnego u. jest
porownywane z dopasowaniem rodzica s..

— Jezeli dopasowanie ui jest lepsze (mniejsze badz
wieksze w zaleznosci od rodzaju problemu
optymalizacyjnego) niz s,, u, zastepuje s, w populacji.

— Jezeli dopasowanie u. jest gorsze niz x, u, jest
odrzucany.

Ten schemat mozemy zaimplementowac utrzymujac
dwie populacje, kazda sktadajgca sie z S wektorow L-
elementowych: populacje gtédwna i populacje prébna.



Mutacja

* Wynikiem mutacji jest nowy wektor vi otrzymany
w sposbb nastepujacy: v;=s, +F*(s,,—s ;).
gdzie O<F<1 jest statym parametrem, zwanym
wspofczynnikiem amplifikacji, r1,r2,r3 to trzy
losowo wygenerowane numery osobnikow ze
zbioru {1,2,...,S}, przy czym spetniona jest
zaleznosc izrl#r2#r3 (trzy liczby losowe nie moga
sie powtarzac i kazda musi byc rézna od i)

* v, jest nazywany osobnikiem mutantem.
 Typowa wartosc F to 0.5.

Uwaga: rodzic x, nie bierze udziatlu w procesie
mutacji.



Krzyzowanie

* Wynikiem krzyzowania operujgcego na rodzicu s, i mutancie v,
jest osobnik prébny u,, ktéry nastepnie w procesie sukces;ji
zostanie porownany z s..

Kazdy element u,j (j=1,2,..s) wektora u. jest wyznaczany w
sposob nastepujacy:

u;=v;;jezeli rnd <CR

lub s, j w przeciwnym wypadku
gdzie rnd j jest liczbg losowa z przedziatu [0,1) losowang
niezaleznie dla kazego j.

CR (0<CR<1) jest statym parametrem algorytmu i oznacza
prawdopodobienstwo przejscia elementu z wektora mutanta v,
do wektora probnego u..

CR=1 - wszystkie elementu wektora probnego u. pochodza od
mutanta v,



Inne schematy mutacji

A Sr1,j + F - (Srz,j - S?‘s,j)v

A"S’I:,j +F' (Sbest,j _ST‘l,J)_'_F.ZZs:l (S'rk.%j —Srk.B’j)

A (YSbest,j+(1=7)Sr, ) +F- 3021 (Sri2,i—Sris,5)5

A ’ S'rlaj + F . Zil(srk.Qaj o Srk-3’j)’

A Sbest,j + F'- (Srl,j _ Srg,j);



Inne schematy mutacji

A Sn,j + F- (Srz,j - Srs,j)v

A'Si,j +F'(Sbest,j _Srl,j)+F.Zzs=1(Srk.2aj —Srk.Saj)

A (YSbest,j+(1=7)Sr, ) +F- 3021 (Sri2,i—Sris,5)5

A ’ S'rlaj + F . Zil(srk.mj o Srk-3’j)’

A Sbest,j + F'- (STl,j _ S’"2aj)’




Dobor parametrow

Algorytm posiada tylko trzy parametry: F, CR,
S.

Zazwyczaj 0.4<F< 0.9. — przyjetam 0.9
Rozmiar populacji S = 150
O<CR<1. - przyjetam 0.93

Zaburzytam dodatkowo populacje probng o
(1%)



Najwazniejesze cechy ewolucji roznicowej

* W ewolucji rdznicowej stosowane sa dwa
podstawowe operatory genetyczne: krzyzowanie
oraz mutacja. W odroznieniu od klasycznych
algorytméw ewolucyjnych wskazac¢ nalezy dwa
istotne elementy ukazujgce skutecznosc ewolugcji
roznicowe;:

 mutacja w ewolucji roznicowej wykonywana jest
przed krzyzowaniem;

 krok mutacji w kazdej iteracji nie zalezy od
rozktadu prawdopodobienstwa.
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Wybor przedziatow #1
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Wybor przedziatow #2
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Wybor przedziatéw #3
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Wybor przedziatow
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Funkcje emis

e Zakres temperatur:
2 — 41 MK,

krok 1 MK

 Obfitosci koronalne
(Feldman, 2000)

e Réwnowaga
jonizacyjna

Bryans et al., 2009
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Testy

* Dla zadanego rozktadu DEM wyznaczytam
strumienie teoretyczne

e Zaburzytam je 0 10%

* Dopasowanie przerywatam po 30 000
krokach
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flux obs/calc
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DEM
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Podsumowanie

Metoda adaptacji roznicowej odtwarza
zadane modele DEM

Jej zaletg jest szybka zbieznos¢

Konieczne jest jeszcze wygtadzanie
rozktadéw DEM

Konieczne sg dalsze testy w celu
zoptymalizowania doboru parametrow



Testy metody

1%
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Po 12

0 krokdéw




Testy metody — 12 tys. krokow




DEM dla rozbtysku z 29 marca 2003 r.
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