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STRESZCZENIE

Prezentowana rozprawa dotyczy nowej klasy metod ewolucyjnych Sztucz-
nej Inteligengji, czerpiacych inspiracje zaréwno z ewolugji biologicznej, jak
i z teoretycznych podstaw Informatyki Kwantowej (kubity, superpozycja
stanoéw, kwantowe bramki logiczne).

W rozprawie wykonano adaptacje wybranych, znanych metod teore-
tycznej analizy algorytméw ewolucyjnych do obszaru algorytméw kwan-
towo inspirowanych. Przeprowadzono analize zbiezno$ci kwantowo inspi-
rowanego algorytmu ewolucyjnego, wykorzystujaca twierdzenie Banacha
o punkcie statym odwzorowania zwezajacego. Zostalo réwniez rozwazone
pojecie dopasowania schematéw w kwantowo inspirowanym algorytmie
genetycznym. W wyniku przeprowadzonej analizy mozliwe byto poznanie
zalezno$ci pomiedzy binarnymi chromosomami kwantowymi i schemata-
mi oraz sformulowanie nowych pojec¢ rzedu kwantowosci oraz wspdtczyn-
nikéw kwantowosci algorytmu. Zdefiniowano przestrzen, pozwalajaca na
przejscie od znanych dotychczas algorytméw kwantowo inspirowanych
(rzedu I) do petnych algorytméw kwantowych. W oparciu o wprowadzone
pojecia teoretyczne opracowano autorski kwantowo inspirowany algorytm
genetyczny rzedu II. Wykazano réwniez, ze wykorzystanie heurystycznych
technik metaoptymalizacji oraz implementacji algorytméw w Srodowisku
obliczeri réwnoleglych pozwala na dobér wiasciwych wartosci parametréw,
zapewniajacych efektywnosé algorytmow.

W czesdci do$wiadczalnej zweryfikowano efektywno$¢ autorskiego
kwantowo inspirowanego algorytmu genetycznego rzedu Il oraz wykaza-
no, ze wykorzystanie II rzedu kwantowosci jest metoda poprawy efektyw-
noéci kwantowo inspirowanego algorytmu genetycznego w szczeg6lnosci
w zwodniczych zadaniach optymalizacji kombinatorycznej. Dzieki imple-
mentacji algorytméw w Srodowisku obliczeri réwnolegtych oraz zastosowa-
niu technik metaoptymalizacji zidentyfikowany zostal zakres parametréow
kwantowo inspirowanego algorytmu ewolucyjnego, zapewniajacych efek-

tywnos¢ tego algorytmu dla zadan optymalizacji numeryczne;.
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WYKAZ WAZNIEJSZYCH
SKROTOW I OZNACZEN

Przyjete oznaczenia algorytméw oraz symboli matematycznych, stosowane

w rozprawie, zostaty zaprezentowane odpowiednio w Tabeli 1 oraz 2.

TABELA 1: Oznaczenie algorytméw

Skrét Znaczenie
EA Algorytm ewolucyjny (ang. Evolutionary Algorithm)
SGA Prosty algorytm genetyczny (Holland, 1975)

(ang. Simple Genetic Algorithm)
PSO Metoda roju czastek (Kennedy, Eberhart, 1995)

(ang. Particle Swarm Optimization)

ACO algorytm mréwkowy (Colorni et al., 1991) (ang. Ant
Colony Optimization)
ES Strategia ewolucyjna (ang. Evolutionary Strategy)
LUS algorytm Local Unimodal Sampling (Pedersen, Chip-
perfield, 2008)
Nelder-Mead | sympleksowa metoda spadku (Nelder, Mead, 1965)
FA Algorytm swietlika (Yang, 2008) (ang. Firefly Algori-
thm)
CMAES Strategia ewolucyjna z adaptacyjna macierza kowa-

riancji (Hansen, Ostermeier, 1996) (ang. Covariance

Matrix Adaptation Evolutionary Strategy)

QEA Kwantowy algorytm ewolucyjny

(wymagajacy komputera kwantowego)

QIEA Kwantowo inspirowany algorytm ewolucyjny

(ang. Quantum-Inspired Evolutionary Algorithm)

QIGA Kwantowo inspirowany algorytm genetyczny

(ang. Quantum-Inspired Genetic Algorithm)




TABELA 1: Oznaczenie algorytmoéw c.d.

Skrét Znaczenie
QIGA1 Pierwotny kwantowo inspirowany algorytm gene-
tyczny (Han, Kim, 2000)
OIGAT" Dostrojony pierwotny kwantowo inspirowany algo-
rytm genetyczny (Nowotniak, Kucharski, 2012b)
QIGA2 Autorski kwantowo inspirowany algorytm genetycz-
ny rzedu II (Nowotniak, Kucharski, 2014)
iQIEA Algorytm QIEA 2z ,kodowaniem impulso-
wym” (da Cruz et al., 2006)
TABELA 2: Oznaczenie symboli
Symbol Znaczenie
N,R,C, H zbiory liczb: naturalnych (z zerem), rzeczywistych,
zespolonych; przestrzeri Hilberta
X przestrzerr rozwiazah zadania optymalizacji lub
przeszukiwania
xeX dopuszczalne rozwiazanie zadania (fenotyp)
x*eX najlepsze istniejace rozwiazanie zadania optymaliza-
cji lub przeszukiwania, x* = arg max, .y f(x)
f:X—=R funkcja celu zadania optymalizacji
fg:R"— R | warto$¢ metaprzystosowania algorytmu A dla dane-
go n-elementowego wektora parametréw
ecR precyzja obliczeri (domyslnie e = 107°)
teN numer generacji w algorytmie ewolucyjnym
tmax € Nt | maksymalna liczba generacji w algorytmie
q chromosom kwantowy (genotyp monoploidalny)
A zbior alleli (domy$lnie A ={0, 1})
Fa o-cialo zbioru A;
Dla A ={0,1}: o ={2,{0},{1},{0,1}}
Q=0 = przestrzerr N-elementowych ciagéw binarnych
{o, ;™




TABELA 2: Oznaczenie symboli c.d.

Symbol Znaczenie
Qn = przestrzerr schematéw diugosci N
{0,1, %N
He Qy schemat, tj. napis nad alfabetem ternarnym {0, 1, }
o(H) e N rzad schematu H (ang. schema order)
d(H) eN rozpieto$¢ schematu H
M(q, H) prawdopodobieristwo dopasowania binarnego
chromosomu kwantowego q do schematu H
Q populacja kwantowa (ang. quantum population)
P zaobserwowana w danej generacji t populacja
klasyczna (ang. classical population)
IQI,IPl € NT | liczno$¢ populagji Q i P
N e N* rozmiar zadania / dtugo$¢ chromosomoéw
S zbidér wszystkich mozliwych populacji kwantowych
Q przy ustalonej reprezentacji rozwiazan
5:Sx SR | miara odlegtosci miedzy populacjami kwantowymi
G:S—S odwzorowanie przeksztalcajace dana populacje
kwantowa Q(t) w jej kolejna generacje Q(t + 1)
re Nt rzad kwantowosci algorytmu (ang. quantum order)
w e [0,1] wzgledny rzad kwantowosci algorytmu
(ang. relative quantum order)
Ael0,1] wspolczynnik kwantowosci algorytmu
(ang. quantum factor)
Ao € [0,1] wspotczynnik kwantowosci operatorowej algorytmu
0) == = stan bazowy kubitu (binarnego genu kwantowego)
o’
)y =® = stan bazowy kubitu (binarnego genu kwantowego)
o 17
o eR amplitudy prawdopodobiefistw binarnego genu
kwantowego (ang. probability amplitudes)
HAD kwantowa bramka Hadamarda




TABELA 2: Oznaczenie symboli c.d.

Symbol Znaczenie
NOT kwantowa bramka negacji
ROT(AB) kwantowa bramka obrotu
AD € R kat obrotu w przestani stanéw kubitu
P. €10,1] prawdopodobieristwo rekombinacji
P € [0,1] prawdopodobiefistwo mutacji
&ecl0,1] wspoélczynnik krzyzowania w algorytmie iQIEA
5 €[0,1] wspoélczynnik kontrakceji w algorytmie iQIEA
nel0,1] wspotczynnik kontrakeji amplitud w QIGA2
NoFE liczba wywolan funkgji oceny
E[L] Wartosé¢ oczekiwania zmiennej losowej L
V(L] Wariancja zmiennej losowej L




WSTEP

Sztuczna Inteligencja i Mechanika Kwantowa to dwie niezalezne dziedziny
informatyki i fizyki, bedace wielkimi osiagnieciami nauki XX wieku i jed-
nocze$nie wciaz kryjace w sobie liczne tajemnice oraz ciagle wyzwania dla
przysztego rozwoju ludzkiej cywilizacji. Przedmiotem badarn podjetych
w prezentowanej rozprawie sa kwantowo inspirowane algorytmy gene-
tyczne i ewolucyjne, ktére sytuuja sie na pograniczu tych dwoéch dziedzin
wiedzy. Niniejsza praca wpisuje sie w dazenie do poprawy efektywnosci
metod Sztucznej Inteligencji poprzez wprowadzenie do nich pojec i regut,
wynikajacych z teorii Mechaniki Kwantowej.

Mechanika Kwantowa (ang. Quantum Mechanics — QM) powstata na
poczatku minionego wieku i jest uznawana za jedno z najwiekszych i prze-
fomowych osiagnie¢ wspélczesnej fizyki. Dostarczajac najdokladniejszego
znanego obecnie opisu fizycznej rzeczywistosci (w skali mikro$wiata), po-
zwolita w spdjny sposéb wyjasni¢ wiele niezrozumiatych wczesniej zjawisk,
np. promieniowanie ciata doskonale czarnego (Planck, 1901), efekt foto-
elektryczny zewnetrzny (Einstein, 1905), zjawisko Comptona (Compton,
1923). Na bazie Mechaniki Kwantowej powstaty nowe hipotezy i teorie,
dzieki ktérym m.in. mozliwe bylo ujednolicenie wybranych podstawo-
wych oddzialywan fizycznych (teoria oddzialywar elektrostabych (Salam,
1980), teoria wielkiej unifikacji (Buras et al., 1978), koncepcja pola Higgsa
(Higgs, 1964), Model Standardowy (Novaes, 2000)). Mechanika kwantowa
wywarla rowniez wplyw na rozw¢j pogladéw filozoficznych, m.in. pod-
wazajac koncepcje determinizmu fizycznej rzeczywistosci (Laplace, 1814)
i przyblizajac nas do zrozumienia natury Wszech§wiata (Hawking, 2007).

Ponad 50 lat od powstania i powszechnego zaakceptowa-

nia teorii kwantowej zaczeto rozwaza¢ mozliwos¢ wykorzystania

kwantowomechanicznego opisu fizycznej rzeczywistosci w celu

uzyskania zupelnie nowego, innego spojrzenia na teorie informacji

i na procesy obliczeniowe (Feynman, 1982). W ten sposéb powsta-

fa nowa dziedzina, Informatyka Kwantowa (ang. Quantum Computing



- QC) (Nielsen, Chuang, 2000), zajmujaca sie wykorzystaniem po-
tencjalnych mozliwoséci obliczeniowych miniaturowych ukladéw
(o skali atomowej lub subatomowej) oraz praw, ktérym one pod-

legaja. Pomimo ciaglych badan i regularnych doniesieri o kolejnych

postepach (Xu et al., 2011; Bao et al., 2012), do tej pory nie udalo sie

zbudowac¢ rzeczywistego skalowalnego komputera kwantowego i zadanie

to pozostaje wciaz wielkim wyzwaniem. Wedlug niektérych aktualnych

prognoz moze to jednak nastapi¢ w ciagu najblizszej dekady (Pla
et al., 2012). Tworzenie algorytméw dla komputerow kwantowych jest
wymagajacym zadaniem ze wzgledu na nieintuicyjne efekty Mechaniki
Kwantowej, na ktérych opierataby sie praca takiej maszyny obliczeniowe;.
Jak dotad znanych jest tylko kilka uzytecznych algorytméw kwantowych
(Hirvensalo, 2004). Poniewaz komputer kwantowy m.in. redukowatby
klasy zlozonosci niektérych probleméw obliczeniowych (np. problem
faktoryzacji liczb (Shor, 1994), przeszukiwanie zbioréw (Grover, 1996),
sukces w jego budowie wnidstby nowa jako$¢ do informatyki i teorii
obliczeni. Jednoczesnie taki postep prawdopodobnie otworzylby nowy
obszar kolejnych wyzwan dla nauki. Jesli jednak prawdziwego komputera
kwantowego nie uda sie nigdy zbudowaé (bo by¢ moze definitywnie

uniemozliwiaja to fizyczne prawa Wszechswiata), dotychczasowe

badania nad obliczeniami kwantowymi pozostaja przydatne same

w sobie (Penrose, 2006, rozdzial 23), dostarczajac wielu inspirujacych

poje¢ i zjawisk (amplitudy prawdopodobienistwa, kwantowe splatanie,

teleportacja kwantowa, kodowanie supergeste, algorytmy kwantowe), oraz

nowego spojrzenia na mozliwo$ci wykorzystania losowosci, stochastyki

i rownoleglosci w wielu waznych wspoétczesnie obszarach informatyki.

Podobnie jak w fizyce tak samo w Sztucznej Inteligencji (ang. Artificial
Intelligence — Al) (Russell et al., 2010), interdyscyplinarnym obszarze infor-
matyki, wyraza sie dqzenie cztowieka do opisania, wykorzystania i wyjasnienia
natury. Jednak w odréznieniu od fizyki dziedzina ta skupia sie na badaniu
oraz prébie zrozumienia i nasladowania zachowania istot inteligentnych
oraz réznorodnosci ztozonych proceséw obserwowanych w przyrodzie,
np. ewolugji biologicznej (Holland, 1975), kolektywnego zachowania zwie-

rzat (Eberhart et al., 2001), sposobu dziatania ludzkiego umystu (Kurzweil,



2012) i wielu innych. W pierwszych latach badan nad Sztuczna Inteligencja
czolowi badacze przewidywali, ze w ciagu kilku dekad pojawia sie ma-
szyny doréwnujace ludziom (Minsky, 1967). Kolejne dziesieciolecia nie
przyniosly jednak spodziewanego przelomu i do chwili obecnej aktualne
jest stwierdzenie, ze Sztucznej Inteligencji w jej aktualnym stanie zaawan-
sowania w sensie jako$ciowym wciaz czegos brakuje (Minsky, 1988; Moravec,
1988). Problem ten, sytuujacy si¢ na bardzo ztozonym tle, pozostaje nie-
rozwiazany do dzi$, jest przedmiotem ciaglej dyskusji (Penrose, Hameroff,
2011; Grygiel, Hohol, 2009), a jego r6zne aspekty byly podejmowane m.in.
przez przedstawicieli nauk filozoficznych (Lucas, 1961), fizycznych (Penro-
se, 1989) i biologicznych (Hameroff, 2006). Wedtug niektoérych hipotez, dla
ktoérych podstawa jest m.in. fundamentalne dla logiki matematycznej twier-
dzenie Godla o niezupelnosci formalnych systeméw logicznych (Godel,
1931), fenomen ludzkiego rozumowania, inteligencji i Swiadomosci ma
charakter nieobliczeniowy i niealgorytmiczny. Niektérzy badacze sugeruja
(Penrose, 1994; Penrose et al., 1997), ze istota inteligencji nie moze by¢ od-
tworzona wylacznie na zasadzie stworzenia warunkéw do emergentnego
wytonienia si¢ funkcji umystu takich jak pojmowanie i $wiadomos¢, poprzez
sam wzrost mocy obliczeniowych i stopnia skomplikowania algorytmoéw,
ale wymagane moze by¢ wiaczenie innych jakosciowo, wyzszego rzedu
zjawisk i mechanizméw, dostepnych np. na poziomie kwantowym.

Ten poglad wraz z wplywem, jaki Mechanika Kwantowa wywar-
fa na zrozumienie natury rzeczywistosci, stanowily motywacje dla po-
dejmowania préb tworzenia metod Sztucznej Inteligencji rozszerzonych
o dodatkowe czynniki, wzorowane na pojeciach i regutach, ktérymi rza-

dza sie systemy kwantowe. Dziesiatki przyktadéw (Manju, Nigam, 2012),

zaprezentowanych w ciagu minionej dekady, wykazaly, ze nawet drobna

,kwantowa inspiracja” (dodatkowe elementy losowo$ci, oparte na

teorii kwantowej) pozwala na poprawe efektywno$ci metod inteligenciji

obliczeniowej w réznorodnych zastosowaniach.

Informatyka Kwantowa pozwolifa na stworzenie nowych i rozszerzo-
nych metod, takich jak: kwantowo inspirowane algorytmy ewolucyjne
(Zhang, 2010a), kwantowo inspirowane sieci neuronowe (Menneer, Naray-

anan, 1995; Allauddin et al., 2008), kwantowo inspirowane metody inteli-
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RYS. 1: Relacje pomiedzy poszczegélnymi obszarami wiedzy na styku Me-
chaniki Kwantowej i Sztucznej Inteligengji.
OM - Mechanika Kwantowa, QC — Informatyka Kwantowa,
Al - Sztuczna Inteligencja, QICI — kwantowo inspirowane me-
tody inteligengji obliczeniowej, QIEA — kwantowo inspirowane

algorytmy ewolucyjne.

gengji roju (Coelho et al., 2008; Luitel, Venayagamoorthy, 2010), kwantowo
inspirowane sztuczne systemy immunologiczne (Li et al., 2011c) i wie-
le innych (Manju, Nigam, 2012; Nedjah et al., 2008). Wyodrebniony zo-
stal w ten sposéb nowy obszar quantum-inspired computational intelligence
(QICI) (Nedjah et al., 2008; Zak, 2011), zaznaczony na Rysunku 1, w kt6-
rym nie jest niezbedny komputer kwantowy, a poprawa efektywnosci
metod inteligencji obliczeniowej jest mozliwa dzieki wprowadzeniu do
algorytméw nawet drobnych elementéw, bazujacych na teorii kwantowe;.

W szczegoblnosci Informatyka Kwantowa dostarcza nowych sposobéw

wykorzystania losowo$ci i stochastyki dla poprawy efektywnosci

zrandomizowanych, populacyjnych metaheurystyk przeszukiwania, do

ktérych nalezg algorytmy ewolucyjne.

Identyfikuje sie obecnie nastepujace, traktowane dotad jako roztaczne!,

mozliwosci wzajemnego uzupelniania sie i faczenia metod ewolucyjnych

1Zaprezentowane w Rozdziale 5 kwantowo inspirowane algorytmy wyzszych rzedéw sa
préba unifikacji klasy algorytméw kwantowo inspirowanych oraz kwantowych — podejscie
odpowiednio 2) i 3) — i pozwala na przej$cie pomiedzy tymi klasami algorytmoéw.
Ponadto, mozliwe sa réwniez innego rodzaju mieszane podejscia hybrydowe: np. projek-
towanie elementéw ,prawdziwych” algorytméw kwantowych (np. optymalizacja macierzy
unitarnych) za pomoca kwantowo inspirowanego algorytmu ewolucyjnego. Takim podej-

Sciom nie poswiecano jednak dotad uwagi w literaturze.
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i Informatyki Kwantowej (Zhang, 2010a; Nowotniak, 2010):

1) ALGORYTMY KWANTOWE PROJEKTOWANE EWOLUCYJNIE

— Projektowanie algorytméw dla rzeczywistych komputeréw
kwantowych, ktérych uzyteczne konstrukcje by¢ moze powstana
w przysztodci, jest trudnym zadaniem ze wzgledu na nieintuicyjne
efekty Mechaniki Kwantowej (losowos¢, superpozycja stanéw,
ewolucja unitarna). Wybrane elementy takich algorytmoéw i ich
implementacji moga by¢ projektowane w sposéb automatyczny
za pomoca algorytméw ewolucyjnych, co zostalo zaprezentowane

w wielu pracach teoretycznych (Nowotniak, 2008; Giraldi et al., 2004).

2) KWANTOWO INSPIROWANE ALGORYTMY EWOLUCYJNE — to

nowa klasa metod ewolucyjnych, w ktérych na wybranych
etapach realizacji algorytmu (reprezentacja rozwiazan, ocena
osobnikéw, operatory genetyczne) wystepuja dodatkowe ele-
menty losowosci, inspirowane Informatyka Kwantowa (Zhang,

2010a). W tym podejSciu nie zaklada sie dostepnosci maszyn

obliczeniowych, dzialajacych na poziomie kwantowym, jednak

nie jest wykluczona potencjalna mozliwo$¢ implementacji tych

algorytméw w strukturze komputera kwantowego w przysziosci
(Udrescu et al., 2006; Malossini et al., 2004).

3) PRAWDZIWE KWANTOWE ALGORYTMY EWOLUCYJNE —w litera-

turze okreslane jako tzw. ,true” quantum evolutionary algorithms (Sofge,
2006, 2008; Shannon, 2006), wymagaja rzeczywistej maszyny oblicze-
niowej, ktéra w przysziosci moglaby dziala¢ na poziomie kwanto-
wym (komputer kwantowy). To podejscie opiera sie na bezposrednim
wykorzystaniu w petni unikalnych zjawisk typowych dla Mechaniki
Kwantowej (kwantowe splatanie, interferencja stanéw, paralelizm)

w algorytmie ewolucyjnym. Dzialanie takich algorytméw mozna

rozwaza¢ w sposéb teoretyczny oraz symulowaé na klasycznym

komputerze, jednak taki proces charakteryzuje sie wykladnicza

zYozono$cia obliczeniowa.

Rozw¢j badart nad Kwantowo Inspirowanymi Algorytmami Ewolucyij-

nymi (ang. Quantum Inspired Evolutionary Algorithms — QIEA), ktérych do-
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tyczy niniejsza dysertacja, rozpoczat sie na przetomie XX i XXI wieku (Na-
rayanan, Moore, 1996; Han, Kim, 2000) i stanowiq one jeden z przyktadéw
bardzo skutecznego wykorzystania elementéw inspirowanych teoriq kwan-

towa dla ulepszenia metod Sztucznej Inteligengji. Potencjal aplikacyjny

tych metod jest bardzo duzy, poniewaz w dziedzinie nauk technicznych

istnieje szeroka klasa probleméw, ktére moga zosta¢ sprowadzone do

zadan o charakterze optymalizagji albo przeszukiwania, lub w ktérych

mozna bezposrednio wyodrebni¢ aspekty o takim charakterze.

Podjete w niniejszej rozprawie zagadnienie badawcze odpowiada bez-
posrednio biezacym problemom identyfikowanym i regularnie podkre-
Slanym w literaturze tematu i aktualnych publikacjach przegladowych
(Zhang, 2010a; Manju, Nigam, 2012; Nowotniak, 2010):

1. W bardzo nielicznych pracach podejmowane byly dotychczas préby
zbadania wiasnosci algorytméw QIEA na drodze analiz teoretycz-

nych.

2. Brakuje usystematyzowania mozliwosci wprowadzania czynnikéw
kwantowych do algorytmu ewolucyjnego — w blisko 300 znanych
autorowi pracach nt. algorytméw QIEA elementy kwantowe wpro-

wadzane byly zazwyczaj w spos6b arbitralny.

3. Nie rozwazano dotad mozliwosci oraz skutkéw zwiekszania ,ele-
mentu kwantowego”? w algorytmie oraz wplywu takiego dziatania
na efektywno$¢ algorytmu w trudnych zadaniach optymalizacji nu-

merycznej i kombinatorycznej.

2W Rozdziale 5 wprowadzone zostaje w sposéb formalny pojecie wspotczynnika kwan-

towosci A € [0, 1], charakteryzujacego dany algorytm
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CEL, ZAKRES I TEZY
ROZPRAWY

Celem niniejszej rozprawy jest analiza wlasnosci nowej klasy algoryt-
méw ewolucyjnych — kwantowo inspirowanych algorytméw ewolucyjnych
(QIEA), do ktérych ,nowy wymiar” wprowadzony jest za pomoca dodat-
kowych elementéw, inspirowanych teoria Informatyki Kwantowej. Takie
podejécie przybliza te algorytmy do niepewnego z natury charakteru wielu
probleméw $wiata rzeczywistego, a liczne przyklady aplikacyjne z minio-
nej dekady pokazaly, ze umozliwia to poprawe efektywnosci algorytméw
w réznorodnych zadaniach optymalizacji numerycznej i kombinatorycznej.
W rozprawie zwrdcono szczeg6lna uwage na mozliwos¢ analizy wiasnosci
kwantowo inspirowanych algorytméw ewolucyjnych poprzez wykorzy-
stanie metod teoretycznych, co wymagalo adaptacji wybranych istnieja-
cych metod do nowego obszaru algorytméw kwantowo inspirowanych.
Rozwazono takze mozliwoé¢ wprowadzania elementéw inspirowanych
Informatyka Kwantowa na ré6znych etapach realizacji algorytmu ewolucyj-
nego, oraz zaproponowano zwiekszanie wptywu elementéw kwantowych

na dziafanie algorytmu.

TEZY ROZPRAWY

Na podstawie przegladu literatury tematu, obejmujacego zaréwno dostep-
ne autorowi publikacje naukowe z obszaru algorytméw QIEA, jak réwniez
og0lna literature naukowa z zakresu heurystycznych metod optymaliza-
qji i przeszukiwania,w tym techniki metaoptymalizacji i zréwnoleglenia

algorytméw ewolucyjnych, sformutowano nastepujace tezy rozprawy:

TEZA 1: Wykorzystanie II rzedu kwantowosci® w kwantowo inspirowa-
nym algorytmie genetycznym jest metoda poprawy efektywnosci

algorytmu w szczeg6lnosci w zadaniach zwodniczych.

®Definicja nowego pojecia rzad kwantowosci algorytmu (rozmiar najwiekszego rejestru

kwantowego w algorytmie) zostala wprowadzona w dalszej czesci rozprawy (Rozdziat 5).
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TEZA II: Heurystyczne algorytmy metaoptymalizacji oraz implemen-
tacja algorytméw w Srodowisku obliczert réwnoleglych stanowiq
efektywna metode doboru warto$ci parametréw kwantowo inspiro-

wanych algorytméw ewolucyjnych.

W celu dowiedzenia postawionych tez, zrealizowano nastepujace zadania

czastkowe:

1. Usystematyzowano mozliwosci wprowadzania czynnikéw kwanto-
wych do algorytmu ewolucyjnego (Nowotniak, 2010) poprzez wyod-
rebnienie tych etapéw realizacji algorytmu, na ktérych mozliwe jest

wykorzystanie dodatkowych elementéw losowosci.

2. Przeanalizowano w sposob teoretyczny wybrane, podstawowe wia-
snodci algorytmoéw, w tym zbieznos$¢ w szerokiej klasie kwantowo
inspirowanych algorytméw ewolucyjnych (Nowotniak, Kucharski,
2012a) oraz dopasowanie schematéw w kwantowo inspirowanych al-
gorytmach genetycznych (Nowotniak, Kucharski, 2010a). W tym celu
wybrane znane metody analizy zostaly zaadaptowane do obszaru

kwantowo inspirowanych algorytméw ewolucyjnych.

3. Sformutowano pojecia rzedu i wspétczynnikéw kwantowosci algoryt-
mu, pozwalajace zdefiniowac nowa klase kwantowo inspirowanych
algorytmoéw genetycznych wyzszych rzedéw (Nowotniak, Kucharski,
2014). Na tej podstawie opracowano autorski kwantowo inspirowany

algorytm genetyczny rzedu II

4. Przedstawiono autorski sposob efektywnego zréwnoleglenia algoryt-

mow oraz procedur badawczych (Nowotniak, Kucharski, 2011b).

5. Poréwnano efektywnos¢ prostego algorytmu genetycznego (SGA),
pierwotnego kwantowo inspirowanego algorytmu genetycznego (QI-
GA1), dostrojonego w procesie metaoptymalizacji kwantowo inspiro-
wanego algorytmu genetycznego (QIGA1*) oraz autorskiego kwanto-
wo inspirowanego algorytmu genetycznego (QIGA2), wykorzystujac
zestaw zwodniczych zadan optymalizacji kombinatorycznej (Nowot-
niak, Kucharski, 2010b), (Nowotniak, Kucharski, 2011a).
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6. Zaprezentowano dobér wlasciwych wartoéci parametréw algorytmu
iQIEA, dzieki wykorzystaniu efektywnej autorskiej implementacji
w $rodowisku obliczerr rownoleglych oraz heurystycznych metody
metaoptymalizacji. Badania wykonano na zestawie 28 wielowymia-
rowych funkgji testowych optymalizacji numerycznej CEC2013. Wy-
kazano w ten sposéb przewage dostrojonego algorytmu iQIEA nad
innymi populacyjnymi heurystykami przeszukiwania (Nowotniak,
Kucharski, 2010b).

UKEAD TRESCI ROZPRAWY
Tres¢ rozprawy zostata podzielona na trzy zasadnicze czedci:

Czes¢ I — Wiadomosci wstepne. Przedstawiono podstawowe wiadomo-
§ci z zakresu metod ewolucyjnych Sztucznej Inteligencji (Rozdziat 1),
oraz niezbedne dla potrzeb rozprawy teoretyczne podstawy Informa-
tyki Kwantowej (Rozdzial 2): kubity, rejestry oraz bramki kwantowe.
Rozdzial 3 prezentuje aktualny stan wiedzy w zakresie algorytméw
QIEA.

Czes¢ Il — Analiza teoretyczna. Zbadano podstawowe wlasnosci algo-
rytméw poprzez adaptacje wybranych metod analizy do obszaru
algorytméw kwantowo inspirowanych oraz wprowadzono nowe
pojecia algorytméw kwantowo inspirowanych wyzszych rzedéw.
W Rozdziale 4.1 przeprowadzono analize zbieznosci ogélnego kwan-
towo inspirowanego algorytmu ewolucyjnego z wykorzystaniem
twierdzenia Banacha o punkcie stalym odwzorowania zwezajace-
go. W Rozdziale 4.2 zostala zaprezentowana analiza propagacji blo-
kéw budujacych w kwantowo inspirowanych algorytmach genetycz-
nych. W Rozdziale 5 wprowadzono podstawowe pojecia algoryt-
moéw kwantowo inspirowanych wyzszych rzedéw, co pozwolito na
opracowanie kwantowo inspirowanego algorytmu genetycznego rze-
du Il

Czes¢ IIT - Badania do$wiadczalne. Zweryfikowano efektywno$¢ autor-

skiego algorytmu rzedu II w zadaniach optymalizacji kombinato-
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rycznej (Rozdzial 6). Zbadano takze wplyw wartosci parametréw
kwantowo inspirowanego algorytmu ewolucyjnego iQIEA, wyko-
rzystujac technike metaoptymalizacji oraz implementacje algorytmu

w $rodowisku obliczerr rownolegtych (Rozdzial 7).

Informacje uzupelniajace, wykraczajace tematycznie poza zasadnicza czeé¢
niniejszej pracy, zostaly przedstawione w zatacznikach. W Zalaczniku A
zostaly przedstawione podstawowe postulaty Mechaniki Kwantowej, na
ktérych oparte sa pojecia oraz reguly Informatyki Kwantowej. W Zataczni-
ku B zostato podane twierdzenie Banacha o punkcie stalym odwzorowania
zwezajacego wraz z niezbednymi definicjami. W Zalaczniku C zostaly
przedstawione wybrane szczegéty implementacyjne opracowanego przez
autora oprogramowania, za pomoca ktérego zrealizowano badania do-
Swiadczalne. W Zalaczniku D przedstawiono wyniki szczegétowe prze-

prowadzonych eksperymentéw numerycznych.
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Czesc 1

AKTUALNY STAN WIEDZY



Rozdzial 1

ALGORYTMY EWOLUCY]JNE

Algorytmy ewolucyjne sa jedna z intensywnie rozwijanych metod Sztucz-
nej Inteligencji i znajduja one szerokie zastosowanie w rozwiazywaniu
zadan optymalizacji i przeszukiwania. Aktualny stan wiedzy w tym ob-
szarze zaprezentowany jest w spos6b wyczerpujacy w licznych pracach
m.in. (Goldberg, 1998; Michalewicz, 2003; Michalewicz, Fogel, 2006; Rut-
kowski, 2006; Arabas, 2004; Gwiazda, 2009).

Sztuczna
Inteligencja

e

Systemy Metody Sieci
Rozmyte Ewolucyjne Neuronowe

/N T~

Algorytmy Strategie Programowanie | [ Programowanie
Genetyczne Ewolucyjne Genetyczne Ewolucyjne

Rys. 1.1: Wybrane klasy metod Sztucznej Inteligencji

Sztuczna Inteligencja (Russell ef al., 2010) zajmuje sie badaniem, mode-
lowaniem i préba nasladowania wielu zlozonych zjawisk obserwowanych
w naturze, m.in. sposobu ludzkiego rozumowania, ewolugji biologicznej,
kolektywnego zachowania zwierzat. Do podstawowych i najbardziej zna-
nych metod Sztucznej Inteligencji (Rysunek 1.1) naleza m.in. sztuczne sieci
neuronowe (Tadeusiewicz, 1993), systemy rozmyte (Zadeh, 1965; Yager,
Zadeh, 1992), systemy ekspertowe (Russell ef al., 2010), uczenie maszynowe
(Samuel, 1967), algorytmy mréwkowe (Colorni et al., 1991; Dorigo et al.,
1996) i wiele innych metod. Do najwazniejszych metod Sztucznej Inteligen-
¢ji naleza réwniez w szczegdlnosci algorytmy ewolucyjne, ktérych nowa

klasa jest przedmiotem niniejszej pracy.
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1.1. Optymalizacja obliczeniowa

1.1 OPTYMALIZACJA OBLICZENIOWA

Powszechno$¢ probleméw o charakterze optymalizacji w dziedzinie na-
uk technicznych powoduje, ze metody ewolucyjne Sztucznej Inteligencji
znajduja praktyczne zastosowanie w rozwiazywaniu wielu probleméw
Swiata rzeczywistego. W szczego6lnosci okazuja sie one by¢ wysoce sku-
teczne w rozwiazywaniu trudnych zadan optymalizacji i przeszukiwania,

rowniez w problemach NP-trudnych (Goldberg, 1989).

Definicja 1.1. Zakladajac, ze dany jest niepusty zbiér X (przestrzen roz-
wiazan) oraz funkcja celu f : X — R, zadaniem optymalizacji, nazywanej
tez programowaniem matematycznym, nazywamy poszukiwanie takiego

elementu x* € X, ze:

VX f(x*) < f(x) (zadanie minimalizacji) (1.1)
x€
lub
VX f(x*) = f(x) (zadanie maksymalizacji) (1.2)
xX€

Kazde zadanie maksymalizacji moze by¢ w sposéb trywialny sprowadzone

do zadania minimalizacji, poniewaz zawsze:
min{f(x)} = max{—f(x)} (1.3)

Ze wzgledu na charakter przeszukiwanej przestrzeni X zadania opty-

malizacji mozna podzieli¢ na dwie kategorie:

1) OPTYMALIZACJA KOMBINATORYCZNA - poszukiwanie optymal-
nego rozwiazania x* dokonywane jest w skoniczonej dyskretnej prze-
strzeni rozwiazan X. Przykladem optymalizacji kombinatorycznej
jest zadanie szeregowania, polegajace na znalezieniu optymalnej per-

mutacji elementéw danego zbioru.

2) OPTYMALIZACJA NUMERYCZNA -  przeszukiwana jest N-
wymiarowa przestrzer zazwyczaj liczb rzeczywistych X = RN lub
jej podzbidr, zwany obszarem dopuszczalnym. Przykltadami zadan
optymalizacji numerycznej sa: optymalizacja funkci RN +— R,

optymalizacja ksztaltu, znalezienie optymalnej trajektorii ruchu.
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1.2. Rodzaje algorytmdéw ewolucyjnych

Wiele probleméw w dziedzinie nauk technicznych moze by¢ sprowadzo-
nych do zadarn optymalizacji kombinatorycznej lub numerycznej, lub daje
sie w nich wyodrebni¢ zagadnienia o takim charakterze.

Do klasycznych metod optymalizacji naleza m.in. dobrze znane z litera-
tury: metoda najszybszego spadku (Fortuna et al., 2005), metoda Hooke’a-
Jeevesa (Hooke, Jeeves, 1961), metoda Newtona (Kusiak et al., 2009, str. 106)
metody quasi-Newtonowskie (Broyden, 1967), metoda gradientéw sprze-
zonych (Fletcher, Reeves, 1964), metoda Neldera-Meada (Nelder, Mead,
1965), symulowane wyzarzanie (Kirkpatrick ef al., 1983).

1.2 RODZAJE ALGORYTMOW EWOLUCYJNYCH

Wspdlna cecha algorytméw ewolucyjnych (ang. Evolutionary Algorithms —
EA) jest przetwarzanie populacji, bedacej zbiorem zakodowanych posta-
ci rozwiazan zadan optymalizacji lub przeszukiwania. W zaleznosci od
danego algorytmu reprezentacja rozwiazan moze opierac sie na réznego
rodzaju strukturach np. ciagi binarne, liczby rzeczywiste, drzewa lub grafy.
Do podstawowych rodzajow algorytméw ewolucyjnych naleza algorytmy
genetyczne (ang. Genetic Algorithms — GA) (Holland, 1975), strategie ewolu-
cyjne (ang. Evolutionary Strategies — ES) (Rechenberg, 1973), programowanie
genetyczne (ang. Genetic Programming — GP) (Koza, 1992), programowa-
nie ewolucyjne (ang. Evolutionary Programming — EP) (Fogel et al., 1966).
Duza popularnoécia w ostatnim czasie ciesza sie réwniez innego rodza-
ju heurystyczne metody populacyjne takie jak metoda roju czastek (ang.
Particle Swarm Optimization — PSO) (Kennedy, Eberhart, 1995), algorytm
swietlika (ang. Firefly Algorithm — FA) (Yang, 2008), strategia ewolucyjna
z adaptacyjna macierza kowariangji (ang. Covariance Matrix Adaptation Evo-
lutionary Strategy — CMAES) (Hansen, Ostermeier, 1996; Hansen, Kern,
2004). Jednym z pierwszych, podstawowych i najlepiej zbadanych algo-
rytméw ewolucyjnych jest tzw. prosty algorytm genetyczny (ang. Simple
Genetic Algorithm — SGA) (Holland, 1975; Goldberg, 1989; Michalewicz,
2003). Algorytm genetyczny jest szczegdlnym przypadkiem algorytmu

ewolucyjnego i w jego klasycznej postaci populacja rozwiazan skfada

sie ze zbioru ciagéw binarnych, podlegajacych w kolejnych generacjach
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1.3. Wybrane elementy algorytmdéw ewolucyjnych

operacjom krzyzowania i mutagji.

Od czasu opracowania podstawowych wymienionych rodzajéw algo-
rytméw ewolucyjnych prowadzono réwniez badania nad ich zmodyfiko-
wanymi wersjami, co miato na celu znalezienie kompromisu pomiedzy
globalna eksploracjq (ang. exploration) przestrzeni rozwiazan przez algorytm
(np. przez zapewnienie wysokiej réznorodnoéci genetycznej) a eksploata-
cja (ang. exploitation) wiedzy odkrytej we wczesniejszych generacjach (np.
przez rézne sposoby krzyzowania ze soba dotychczas znalezionych najlep-
szych osobnikéw). W badaniach dotyczacych algorytméw ewolucyjnych
rozwazano w minionych dekadach ogromna réznorodnos$é¢ mozliwych
rozszerzen i modyfikacji, majacych na celu modelowanie ré6znych dodat-
kowych zjawisk wystepujacych w przyrodzie, mogacych potencjalnie po-
prawiaé efektywnos$¢ algorytmoéw np. poprzez zwiekszenie réznorodnosci
genetycznej populacji i przeciwdzialanie przedwczesnej zbieznosci algo-
rytmu. Niektore z takich rozszerzeri w algorytmach ewolucyjnych to m.in.
niszowanie (Streichert ef al., 2003; Hu, Goodman, 2004; Petrowski, 1996),
deterioryzacja (Obuchowicz, 1997), poliploidalnos¢ (Hadad, Eick, 1997;
Petko, Werner, 2007), modele wyspowe (Skolicki, De Jong, 2004; Whitley
et al., 1999; Whitley, 1994), koewolucja (Koza, 1991; Michalewicz, Nazhiy-
ath, 1995; Pollack, Blair, 1998), wprowadzenie elementéw memetycznych

do algorytmu ewolucyjnego (Moscato et al., 1989; Ong et al., 2006).

1.3 WYBRANE ELEMENTY ALGORYTMOW EWOLUCYJNYCH

Algorytmy ewolucyjne bazuja na pojeciach i procesach obserwowanych
w naturze: na selekgji naturalnej, dziedziczeniu i adaptacji gatunkéw do sro-
dowiska naturalnego. W algorytmach ewolucyjnych wykorzystywane sa
nastepujace pojecia, wzorowane na pojeciach biologicznych: gen, allel, chro-
mosom, populacja, generacja, locus, fenotyp, genotyp. Pojecia te sa powszechnie
znane w obszarze obliczeri ewolucyjnych i przedstawione szczegétowo
m.in. w pracach (Rutkowski, 2006; Michalewicz, 2003; Goldberg, 1998),
dlatego w niniejszym rozdziale podano jedynie wybrane definicje waz-
ne z punktu widzenia rozprawy. Do podstawowych poje¢ algorytméw

ewolucyjnych naleza:
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GENOTYP - zespot chromosoméw danego osobnika. Najczesciej przyjmu-
je sie, ze genotyp sktada sie z pojedynczego chromosomu (genotyp

monoploidalny).

FENOTYP - zestaw wartosci (rozwiazanie), odpowiadajacych danemu
genotypowi; fenotyp jest bezposrednio elementem przestrzeni poszu-
kiwan X. Przy tworzeniu fenotypu poprzez dekodowanie informacji

zawartej w genotypie nastepuje tzw. ekspresja wartosci genéw.
LOCUS —pozycja wskazujaca polozenie danego genu w chromosomie.

ALLEL - zbiér dopuszczalnych wartosci danego genu, w przypadku cia-

gow binarnych zbiér alleli to A = {0, 1}.

FUNKCJA DOPASOWANIA f : X = R — iloSciowa miara, pozwalajaca
na ocene jakos$ci osobnika (rozwiazania), reprezentowanego przez
element x € X, za pomoca rzeczywistej wartosci liczbowej f(x).

Pojedyncze obliczenie warto$ci funkcji dopasowania jest z zalozenia

traktowane jako operacja dominujaca w algorytmie ewolucyjnym.

W zaleznosci od charakteru zadania rozwiazywanego przez algorytm,
funkcja dopasowania osobnikéw moze by¢ oparta bezposrednio lub
posrednio (np. przez dodatkowe przeskalowanie) na funkgji celu
(w przypadku optymalizacji numerycznej), funkgji kosztu, funkcja
btedu etc. Funkcja dopasowania jest tez nazywana funkcja przystoso-

wania lub funkcja oceny.

Do istotnych poje¢, zwiazanych z algorytmami genetycznymi oraz mozli-
woécia ich zastosowania w rozwiazywaniu zadan przeszukiwania i opty-

malizacji, naleza:

EPISTAZA - pozycyjna nieliniowo$¢, wspétdziatanie genéw zlokalizowa-
nych na réznych loci; sytuacja taka wystepuje gdy na dopasowanie
osobnika do srodowiska sktadaja sie oddziatujace wzajemnie ze so-
ba podzbiory genéw, zwlaszcza usytuowane na odlegtych od siebie

pozycjach w chromosomie (Davidor, 1990).

ZWODNICZOSC —wlasnoé¢ zadan przeszukiwania oraz sposobéw ich ko-

dowania, polegajaca na wystepowaniu izolowanych optiméw w prze-
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strzeni rozwiazan, gdzie punkty najlepsze sq otoczone przez najgor-
sze (Goldberg, 1998, str.62), (Naudts et al., 1999). Problemy zwodnicze
sprawiaja trudnosci algorytmom genetycznym, poniewaz optymalne
rozwiazanie nie moze by¢ znalezione poprzez zestawianie ze soba
blokéw budujacych, wystepujacych w rozwiazaniach dobrych lecz
suboptymalnych.

»?) Inicjalizacja

)

1 Wybér ~ N
e \
reprezentacji A — - — _

3)0cena

\ .
\ Sukcesja

A GENERACJA Y

Potomstwo , ~

s5) Operacje 7
Warunek
genetyczne L < 7 4 Stopu?
- <« - N
Reprodukcja 4 Najlepsze
rozwiazanie

RyYs. 1.2: Og6lny schemat dziatania algorytmu ewolucyjnego z zaznaczo-
nymi etapami, na ktérych moga by¢ wprowadzone elementy

kwantowe

Typowy schemat algorytmu ewolucyjnego, obejmujacy kolejno etapy
inicjalizacji, selekcji, rekombinacji, reprodukgcji i oceny osobnikéw, zapre-
zentowany jest na Rysunku 1.2. W algorytmie ewolucyjnym symulowany
jest w sztucznym Srodowisku proces ewolucji biologicznej. W naturze osob-
niki rywalizuja o przetrwanie, dopasowujac sie jak najlepiej w kolejnych
generacjach do srodowiska, w ktérym zyja. Na mozliwos¢ przetrwania
i rozmnazania sie osobnikéw maja wptyw czynniki takie jak ich inteligen-
cja, sita lub inne cechy. Ewolucja biologiczna moze by¢ zatem traktowana
jako naturalny mechanizm optymalizacji. Nalezy zauwazy¢, ze pomiedzy
rzeczywista ewolucja gatunkéw, obserwowana w naturze, a symulowanym
procesem algorytmicznym, imitujacym ewolucje, istnieja jednak zasadnicze
réznice. W naturalnej ewolucji funkcja dopasowania nie jest zdefiniowana

bezposrednio — nie ma z géry wyznaczonego celu, na ktéry proces ewolugji
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bylby ukierunkowany. W ewolucji biologicznej nie jest potrzebna zadna
funkgcja oceny, lecz jedynie relacja liniowego porzadku, pozwalajaca po-
réwnywac osobniki pomiedzy soba. W algorytmie ewolucyjnym definiuje
sie natomiast zazwyczaj funkcje dopasowania osobnikéw f : X — R, ktérej
spos6b zdefiniowania wplywa na dziatanie algorytmu.

Nalezy réowniez podkresli¢, iz algorytméw ewolucyjnych nie nalezy
traktowac jedynie jako metod optymalizacji, co bylo podkreslane m.in. juz
w pracy De Jonga, Genetic algorithms are NOT function optimizers (De Jong,
1993). Algorytmy ewolucyjne znajduja zastosowanie w szerszym zakresie
problemoéw i nalezy je traktowac jako ogélne metaheurystyki przeszukiwa-
nia. W literaturze rozwaza sie trzy ogdlne obszary zastosowar algorytméw
ewolucyjnych: (1) zadania optymalizacji (2) zadania przeszukiwania oraz
(3) systemy uczace sie. Te trzy obszary czesciowo pokrywaja sie ze soba
(Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning (Goldberg,
1989)). Wykorzystanie algorytméw ewolucyjnych w optymalizacji jest za-

tem szczeg6lnym przypadkiem zastosowania tych algorytmow.

1.4 METODY ANALIZ TEORETYCZNYCH

Jednym z najwazniejszych i wciaz aktualnych probleméw w obszarze algo-
rytméw genetycznych jest wyjasnienie za pomoca metod matematycznych
skuteczno$ci mechanizmu wykorzystywanego w algorytmie, modelujacym
ewolucje biologiczna. Byly w tym celu podejmowane préby stosowania
réznych metod teoretycznej analizy (Eiben, Rudolph, 1999; Reeves, Rowe,
2003; Schmitt, 2004; Weise, 2008; Wolpert, Macready, 1997; Eremeev, 2000).

Pierwsza préba wyjasnienia efektywnoéci algorytmow genetycznych
byla teoria Hollanda (Holland, 1975), jednak wielu badaczy prébowato
stosowaé réwniez inne metody. Byla to m.in. analiza zbieznosci z wyko-
rzystaniem twierdzenia Banacha (Michalewicz, 2003), analiza algorytméw
jako uktadéw dynamicznych (Socata et al., 2005; Kotowski, 2008; Neubauer,
2008), zastosowanie teorii faricuchéw Markova (Paszynska, 2005; Rudolph,
1994), wykorzystanie transformacji Walsha (Vose, Wright, 1998a), wykorzy-
stanie metody funkgji dolnej (Socata, Kosiriski, 2007). Do najistotniejszych

aktualnych prac, odnoszacych sie do teorii schematéw, naleza (Holland,
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1975; Vose, Wright, 1998a,b; Vose, 1999; Stephens, Waelbroeck, 1999; Ming
et al., 2004; Poli, 1999, 2001, 2000; Back, 1996; Yang, Li, 2003; Haijun et al.,
2003). Jedna z prac, prezentujacych mozliwo$¢ analizy propagacji sche-
matéw w algorytmach genetycznych z uwzglednieniem wynikéw badan
do$wiadczalnych jest (Kusztelak, Rudnicki, Wiak, 2004).

Do podstawowych poje¢, pozwalajacych na analize teoretyczna wlasno-

Sci algorytmoéw genetycznych za pomoca schematéw, naleza:

Definicja 1.2. Schematem H € {0, 1, *}N nazywamy napis nad alfabetem
ternarnym {0, 1, } o dtugosci N € N™.

Definicja 1.3. Rzedem schematu o(H) € N nazywamy liczbe ustalonych

symboli (zer lub jedynek w przypadku ciagu binarnego) w schemacie H.

Definicja 1.4. Rozpietoscia schematu d(H) € N nazywamy odleglos¢ mie-

dzy dwiema skrajnymi pozycjami ustalonymi w schemacie H.

Zgodnie z powyzszymi definicjami przykladowy schemat
H=xx01xx0x ma dlugos¢ N = 8 i charakteryzowany jest rzedem
o(H) = 3 oraz rozpietoscia d(H) = 4. Dany ciag binarny pasuje do
schematu H, jesli kolejnym elementom ciagu odpowiadaja elementu
schematu, za wyjatkiem symboli nieoznaczonych » w schemacie.

Podstawowym twierdzeniem, okre$lajacym wtasnos¢ prostego algo-
rytmu genetycznego SGA, jest tzw. twierdzenie Hollanda o schematach
(Holland, 1975) (Goldberg, 1998, str. 50) oraz zwiazana z nim hipoteza
blokéw budujacych (Rutkowski, 2006, str. 249):

Twierdzenie 1.1 (Hollanda o schematach). Kroétkie, niskiego rzedu i ocenia-
ne powyzej éredniej schematy uzyskuja wyktadniczo rosnaca liczbe swoich
reprezentantéw w kolejnych generacjach algorytmu genetycznego.

f(H) d(H)

EmH,t+1)] > m(H,t)T 1—Pcm—o(H)Pm (1.4)
gdzie:
P. €[0,1] - prawdopodobienistwo krzyzowania
P €1[0,1] - prawdopodobienistwo mutacji
f(H) e R —warto$¢ dopasowania schematu H
feR — warto$¢ dopasowania calej populacji
N e Nt dtugos¢ chromosomoéw
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Twierdzenie Hollanda o schematach odegralo duza role w rozwoju
metod teoretycznej analizy dziatania algorytméw genetycznych, ale ze
wzgledu na swoje ograniczenia obecnie traktowane jest jako historyczna,
pierwsza préba wyjasnienia sposobu dziatania tych algorytmoéw. Teoria
Hollanda ma powazne ograniczenia i trudne do spelnienia zalozenia (nie-
skoficzony rozmiar populacji) i nie sprawdza sie ona dla zadan, w ktérych
optymalne rozwiazanie nie jest zbudowane ze schematéw, spetniajacych

kryteria , cegietek Hollanda” (problemy zwodnicze, tzw. GA-trudne).

1.5 TECHNIKI METAOPTYMALIZAC]I

Efektywnos$¢ zrandomizowanych algorytméw heurystycznych, do kto-
rych naleza algorytmy ewolucyjne, jest w znacznym stopniu uzalezniona
od licznych rzeczywistych i dyskretnych parametréw tychze algorytmoéw.
W zaleznosci od konkretnego algorytmu, do takich parametréw naleza np.
prawdopodobienistwo mutacji i rekombinacji, prawdopodobieristwa stoso-
wania innych operatoréw genetycznych, wspétczynniki uczenia, kryterium
stopu, wspolczynniki migracji, nacisku selekcyjnego etc.

Metody analiz teoretycznych pozwolily na okreslenie wiasciwych war-
tosci parametréw algorytméw ewolucyjnych jedynie w nielicznych i bar-
dzo uproszczonych przypadkach (Chaiyaratana, Zalzala, 1997; Schmitt,
2001; Yin, Khoo, 2011). Z tego powodu czesto niezbedne sa wielokrotnie
powtarzane, czasochtonne badania doswiadczalne, polegajace na urucha-
mianiu algorytmu z réznymi warto$ciami parametréw. Z uwagi na duze
trudnoéci w prowadzeniu skutecznych analiz teoretycznych, uniemozliwia-
jace zazwyczaj bezposrednie ustalenie optymalnych wartosci parametrow
algorytmoéw, od pewnego czasu zaczeto rozwaza¢ mozliwosé¢ doboru para-
metréw na drodze tzw. metaoptymalizacji, polegajacej na potraktowaniu
zadania doboru parametréw jako na zadaniu optymalizacji samego w sobie
(Goldberg, 1998, str. 113).

Metaoptymalizacja jest skuteczna metoda rozwiazywania problemu do-
boru warto$ci parametréw algorytmu i jej ogélna idea zostata zilustrowana
na Rysunku 1.3. W procesie metaoptymalizacji efektywno$¢ algorytmu

jest oceniana poprzez wartos$¢ jego metaprzystosowania fdla danego ze-
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stawu parametrow. Takie metaprzystosowanie opisuje za pomoca miary
iloSciowej efektywnos¢ algorytmu o danych parametrach. Metadopasowa-
nie f moze by¢ oparte np. na §redniej wartosci najlepszego rozwiazania
wybranego zadania testowego x € X, znajdowanego przez wielokrotne

uruchamianie badanego algorytmu.

Definicja 1.5. Dla danego algorytmu o N € N* parametrach oraz funkgji
metaprzystosowania f, zadanie metaoptymalizacji polega na znalezieniu
wektora parametréw algorytmu p*, zapewniajacego optymalna efektyw-

nos¢ algorytmu:

Yf(p*) < f(p) (minimalizacja) (1.5)
lub

Y?(p*) > f(p)  (maksymalizacja) (1.6)

Po raz pierwszy takie podejécie zostalo rozwazone teoretycznie juz
w pracy (Weinberg, 1970), gdzie zaproponowano tzw. dwuwarstwowy
algorytm genetyczny z algorytmem adaptacyjnym, rozwiazujacym zada-
ny problem, oraz algorytmem nieadaptacyjnym na metapoziomie, ktore-
go zadaniem byt dobér wiasciwych wartosci algorytmu adaptacyjnego.
Jednak ze wzgledu na zbyt duza jak na 6wczesne czasy niezbedna moc
obliczeniowa nie zostaty w tej pracy przedstawione wyniki zadnej symu-
lacji. Pierwsze proste implementacje oraz wyniki bardzo ograniczonych
eksperymentéw z algorytmem ewolucyjnym, dzialajacym na metapozio-
mie, zaprezentowane zostaly po raz pierwszy w (Mercer, Sampson, 1978;
Grefenstette, 1986).

Wraz ze wzrostem liczby parametréw algorytmu N rosnie w tempie
wykladniczym zlozonos¢ znalezienia optymalnych wartosci (ang. Curse
of dimensionality) (Pedersen, 2010). Ponadto, ze wzgledu na stochastyczna
nature algorytméw ewolucyjnych, wartoé¢ metadopasowania powinna by¢
oparta na kilkudziesieciokrotnym uruchomieniu algorytmu (Luke, 2009).
Obliczanie warto$ci metaprzystosowania (w celu poznania uksztattowania
tzw. krajobrazu metaprzystosowania) jest zatem czasochtonnym i kosztowym
obliczeniowo zadaniem. Zbadanie efektywnosci algorytmu dla wszyst-

kich mozliwych warto$ci parametréw (co odpowiadatoby wygenerowaniu
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Metaoptymalizator
(metapoziom)

Parametry Ocena
algorytmu algorytmu
QIEA QIEA

Algorytm QIEA

Parametry Ocena
rozwigzania rozwigzania
zadania zadania

Zadania testowe

RYs. 1.3: Ogoélny schemat metaoptymalizacji

pelnej mapy krajobrazu metaprzystosowania) zazwyczaj nie jest mozliwe
lub jest bardzo czasochtonne. Ze wzgledu na elementy losowo$ci w algo-
rytmach ewolucyjnych, aby oceni¢ algorytm o okreslonych warto$ciach
parametréw, algorytm powinien by¢ uruchomionych kilkudziesieciokrot-
nie, np. 50-krotnie (Luke, 2009). Zatem dla populacji skiadajacej sie ze
100 osobnikéw, ktére ewoluuja przez 100 generacji, obliczenie pojedynczej
wartoéci metaprzystosowania f wymaga 50 - 100 - 100 = 500000 wywotan
funkgji oceny w algorytmie ewolucyjnym. Pokazuje to, ze ocena metado-
pasowania wiaze sie z kosztem obliczeniowym, bedacym kilka rzedéw
wielkosci wiekszym niz ocena rozwiazan przestrzeni X. Z tego wzgledu
do wykonania procesu metaoptymalizacji niezbedne sa wysoce efektywne
implementacje algorytmoéw, ktére mozna zrealizowac¢ wykorzystujac np.
srodowiska obliczer réwnoleglych (klastry obliczeniowe lub technologie
GPGPU).
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Jedna z nowoczesnych technik metaoptymalizacji jest np. metoda Pe-
dersena (Pedersen, 2010). W poréwnaniu z pelnym przegladem przestrzeni
metaprzystosowania metaoptymalizacja wymaga jedynie niewielkiej czesci
czasu obliczeniowego dla znalezienia parametréw algorytmu optymali-
zacji, zapewniajacych jego efektywnos¢. Propozycja Pedersena opiera sie
na wykorzystaniu algorytmu Local Unimodal Sampling (LUS) (Pedersen,
Chipperfield, 2008; Pedersen, 2010) do zrandomizowania przeszukiwania
krajobrazu metaprzystosowania. Wiele innych nowoczesnych podejs¢ do
zadania metaoptymalizacji, wykorzystujacych techniki uczenia maszyno-

wego, zaprezentowano m.in. w (Birattari, 2009).
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Rozdziatl 2
TEORETYCZNE PODSTAWY
INFORMATYKI KWANTOWE]

Informatyka Kwantowa to dziedzina wiedzy, zajmujaca sie wykorzy-
staniem potencjalnych mozliwosci obliczeniowych miniaturowych ukta-
doéw, podlegajacych prawom Mechaniki Kwantowej (Nielsen, Chuang,
2000; Hirvensalo, 2004). W niniejszym rozdziale zostaly przedstawione
podstawowe pojecia i prawa Informatyki Kwantowej, na ktérych bazuja
kwantowo inspirowane algorytmy genetyczne i ewolucyjne. Wynikaja one
z tzw. postulatéw Mechaniki Kwantowej, przedstawionych w Zataczniku
A (str. 163).

W klasycznej informatyce warto$ci zmiennych (zapisywane w pamieci
operacyjnej komputera w postaci bajtéw, stéw maszynowych etc.) przyj-
muja konkretne i ustalone wartoéci, podobnie jak w mechanice klasycznej
obiekty fizyczne moga posiada¢ ustalone masy, potozenia lub predkosci.
W Mechanice Kwantowej natomiast wielkosci fizyczne okreslone sa w spo-
sOb stochastyczny, np. z kazdym punktem przestrzeni moze by¢ zwiazana
liczba, zwana amplituda prawdopodobieristwa, okreélajaca prawdopodo-
bieristwo zaobserwowania danego obiektu w danym punkcie przestrzeni.
Rozklady te ulegaja zmianom w czasie zgodnie z tzw. ewolucja unitarna.
Jest to podstawowa réznica pomiedzy mechanika klasyczna i kwanto-
wa, oraz informatyka klasyczna i kwantowa (obliczenia wykonywane na
konkretnych wartosciach i obliczenia polegajace na przetwarzaniu rozkltadéw praw-
dopodobieristw). Pomiedzy zwyklym rachunkiem prawdopodobieristwa
a Mechanika Kwantowa istnieje jednak kilka istotnych réznic. W rachunku
prawdopodobienistwa wartos¢ prawdopodobieristwa jest liczba rzeczywi-
sta z przedziatu [0, 1], zas w mechanice kwantowej z kazdym elementem
przestrzeni zwiazana jest amplituda prawdopodobienistwa, ktéra moze by¢
liczba zespolona. Dzieki temu w algorytmach kwantowych rézne rozwiaza-

nia probleméw obliczeniowych moga interferowac ze soba, np. wzajemnie
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sie znoszac, co jest wykorzystywane w niektérych opracowanych dotych-

czas algorytmach kwantowych (Grover, 1996).
QoM

QC

RyYs. 2.1: Kwantowo inspirowane algorytmy ewolucyjne (QIEA) opieraja
sie na ograniczonym podzbiorze poje¢ Informatyki Kwantowej

(QC) oraz ograniczonym fragmencie teorii Mechaniki Kwantowej

(QM).

Na Rysunku 2.1 zostaly zilustrowane zwiazki pomiedzy poszczegdlny-

mi obszarami wiedzy. Nalezy mie¢ na uwadze, ze Mechanika Kwantowa to

teoria fizyczna i definiuje ona wiele poje¢ w sposéb bardzo ogdélny, czesto

zbyt ogblny z punktu widzenia informatyki oraz z punktu widzenia

obliczeniowego aspektu dziatania komputera kwantowego. Dla potrzeb

niniejszej rozprawy niezbedne jest wprowadzenie jedynie elementarnych

poje¢ wraz z ograniczonym podzbiorem teorii Informatyki Kwantowej.

W mechanice kwantowej stan uktadu okredlany jest w co-wymiarowe;j,
zespolonej przestrzeni Hilberta, natomiast w komputerze kwantowym
rejestry kwantowe zawsze maja okreslony rozmiar (N € N*), wiec ich prze-
strzeri standw ma okreslony skoriczony wymiar. W mechanice kwantowej
ewolucja stanu uktadu okreélana jest ciaglym réwnaniem Schrodingera
(Postulat A.1), natomiast w Informatyce Kwantowej nastepuja po sobie
kolejne dyskretne etapy obliczeni, ktérych liczba jest skoriczona, i ktére sa
definiowane przez macierze unitarne. Dodatkowo w rozwazanej klasie
algorytméw QIEA pojecia Informatyki Kwantowej sa jeszcze bardziej zawe-
zone i ograniczone: np. nie wystepuja czeSciowe pomiary stanow rejestrow
kwantowych, ani sktadniki urojone w amplitudach prawdopodobieristw.
Dzieki temu teoria przedstawiona w niniejszym rozdziale mogta zostac¢

ograniczona jedynie do wybranego zestawu poje¢ wykorzystywanych w
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zasadniczej czesci rozprawy. Peten zakres teorii Informatyki Kwantowej

mozna znalez¢ w monograficznej pracy (Nielsen, Chuang, 2000).

2.1 KUBITY, ZBIORY KUBITOW I REJESTRY KWANTOWE

Kubity

Podstawowa jednostka danych w informatyce jest bit, mogacy przyjmowac
jedna sposréd dwoch wartosci logicznych: 0 albo 1. W Informatyce Kwan-
towej podstawowa jednostka informacji sa kubity (ang. qubits) i rejestry
kwantowe (ang. quantum registers). Kubit (podobnie jak bit) moze przyj-
mowacé wartosci 0 albo 1, oznaczane w tzw. notacji Diraca odpowiednio
|0) (czyt. ket 0) i [1) (czyt. ket 1), i sa to wielkosci wektorowe a nie skalarne.
Kubit moze przyjmowac takze wartos¢ bedaca dowolna superpozycja tych
dwoch stanéw bazowych [0) = [(1)} ill) = [ﬂ

Definicja 2.1. Kubit (ang. qubit) to wektor znormalizowany w dwuwymia-
rowej, zespolonej przestrzeni Hilberta. Korzystajac z notacji Diraca, stan

kubitu mozna takze zapisac jako wektor kolumnowy:

x

p

gdzie: , B € C oraz |«> + |B|* = 1. Liczby « i p nazywa sie amplitudami

) = o0} + BI1) = m +p m - [ ] Bl 1)

prawdopodobienistwa. Wektory [0) i [1) tworza baze standardowa (lub

obliczeniowa) dwuwymiarowej, zespolonej przestrzeni stanéw kubitu.

Dwie mozliwe geometryczne reprezentacje kubitu przedstawione zosta-
ty na Rysunku 2.2. Poniewaz w ogdlnym przypadku amplitudy prawdopo-
dobieristwa reprezentowane sa przez pojedyncze wektory na plaszczyznie
zespolonej C, na Rysunku 2.2a stan kubitu reprezentuje para wektoréw
o i 3. Dzieki mozliwo$ci ograniczenia amplitud w kubicie do ciata liczb
rzeczywistych stan kubitu moze by¢ reprezentowany jako pojedynczy, znor-
malizowany wektor na ptaszczyZnie (Rysunek 2.2b). W takim przypadku

stan kubitu opisywany jest w dwuwymiarowej przestrzeni liniowej.

Wilasnosé 2.2. W wyniku pomiaru wartosci kubitu! (tzw. obserwacja sta-

nu kubitu), kubit przyjmuje wartos¢ |0) (ket 0) z prawdopodobieristwem

ldotyczy to pomiaru wykonywanego w bazie standardowej {|0), [1)}
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2.1. Kubity, zbiory kubitéw i rejestry kwantowe

|« Tub wartosé [1) (ket 1) z prawdopodobiefistwem 1B

Wilasnos¢ 2.3. W Informatyce Kwantowej odczyt wartosci kubitu nieod-

wracalnie niszczy jego stan. Stan kubitu zostaje ustalony na jeden z wekto-

réw bazy pomiarowej {|0), |1)}.

Im

o

(A) Ilustracja stanéw kubitu w ogélnym przypadku,

Ip) = x|0) + BI1), gdy o, p € C

)

o

(B) [lustracja stanéw kubitu ograniczonego do ciata R

RYS. 2.2: Kubit w ogélnym przypadku moze by¢ reprezentowany jako

para wektorow na plaszczyznie zespolonej (A). W kwantowo

inspirowanych algorytmach genetycznych wykorzystywane sa

wylacznie skadniki rzeczywiste, wiec stan mozna przedstawié

jako pojedynczy znormalizowany wektor (B).



2.1. Kubity, zbiory kubitéw i rejestry kwantowe

Pomimo ze w ,prawdziwym” komputerze kwantowym stan

ukladu kwantowego ulegalby niszczeniu wraz z operacja pomiaru

stanu ukfadu, to zar6wno w przypadku symulacji pracy komputera

kwantowego (Gawron et al., 2010; Nowotniak, 2008) jak i w kwantowo

inspirowanych algorytmach ewolucyjnych stan ukladu kwantowego

moze by¢ zachowany, a odpowiadajacy mu rozklad prawdopodobieristwa

moze podlega¢ wielokrotnemu prébkowaniu.

Zbiory niezaleznych kubitéw

Jesli pomiedzy N kubitami nie zachodza jakiekolwiek wzajemne interak-
gje i pozostaja one catkowicie odseparowane od siebie, ich stany moga
by¢ reprezentowane jako N niezaleznych jednostkowych wektoréw na
plaszczyznie.

Zakladajac, ze przestrzen stanéw kubitu zostanie ograniczona do ciata
liczb rzeczywistych R («, 3 € R), mozliwe jest przyjecie nastepujacego,
uproszczonego sposéb zapisu. Niech stan bazowy kubitu |¢p) = [0) be-
dzie oznaczany symbolem o, za$ stan |¢p) = [1) symbolem ®. Wéwczas
dowolny stan kubitu mozna krétko zapisa¢ w przyblizony sposéb np.
lb) = % 0) + % 1) = @. Podobnie w zwiezly i przyblizony spos6b mozna
przedstawié stan zbioru niezaleznych kubitéw np. S jest row-
nowazne 5 kubitom w stanach: |0),[1),0),/1),/1), natomiast zapis AN
odpowiada czterem kubitom, sposrdéd ktérych kazdy znajduje sie w pewnej
superpozycji stanéw bazowych |0) i |1). Ten uproszczony sposéb zapisu

zostat wykorzystany w kolejnych rozdziatach pracy.

Rejestry kwantowe

Wspélny uklad wielu kubitéw tworzy rejestr kwantowy (ang. quantum
register), ktéry — zgodnie z jednym z postulatéw Mechaniki Kwantowej
(Zatacznik A, str. 163) — moze by¢ rozpatrywany jako uklad izolowany
ztozony z wielu uktadéw sktadowych (poszczegoélne kubity nalezace do
rejestru).

Dla zdefiniowana pojecia rejestru kwantowego potrzebne jest uprzed-

nie wprowadzenie iloczynu Kroneckera, zwanego réwniez iloczynem
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2.1. Kubity, zbiory kubitéw i rejestry kwantowe

tensorowym (Hirvensalo, 2004, str. 18).

Definicja 2.4. Dla dowolnych macierzy

app ap -+ Qs b1 b - biy
dar; axp -+ Ay b1 b --- boy
Arxs = . .. . Bixu =
| Qr1 G2 oo Qs | | b b o bru |

definiuje sie Iloczyn Kroneckera (ang. Kronecker product) jako macierz blo-

kowa
[ a11B a1zB alsB |
0218 ClzzB s asz
A ®B=
L arlB aT2B T arsB 1

Przyklad 2.5. Niech beda dane macierze A oraz B:

it

Wowczas iloczyn Kroneckera tych macierzy wynosi:

1 2
3 4

A =

1-6 2.5 2.6 5 6 10 12
1.7 1-8 2.7 2-8 7 8 14 16

A ®XB= =
3-5 3-6 4- . 15 18 20 24

3-8 4.7 4-8 21 24 28 32

Wiasno$¢ 2.6. Iloczyn tensorowy stanéw bazowych ) i |p) bazy kano-
nicznej, zapisanych w postaci binarnej, jest stanem bazowym w postaci
konkatenacji (p o).
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2.1. Kubity, zbiory kubitéw i rejestry kwantowe

Przyklad 2.7. [1) ® [101) = [1)|101) = |1101), poniewaz (z definicji iloczynu

tensorowego 2.4):

[0.0] [o]
0-0 0
0-0 0
0-0 0
[0 ] 0-0 0
0 0-1 0
0 0-0 0
1) ®[101) = [1)[101) = o I e A = [1101)
0 1-0 0
1 1-0 0
0 1-0 0
0 1-0 0
1-0 0
1-1 1
1-0 0
10| [0]

Definicja 2.8. Przestrzenia stanoéw rejestru kwantowego jest przestrzen,
bedaca iloczynem tensorowym przestrzeni stanéw poszczegdlnych ku-
bitéw nalezacych do rejestru (Postulat A.2). Stan N-kubitowego rejestru
kwantowego jest zatem opisywany jako wektor znormalizowany w 2N-
wymiarowej przestrzeni Hilberta. Pozwala to zapisa¢ w rejestrze superpo-

zycje 2N réznych wartosci.

W przypadku rejestru kwantowego, sktadajacego sie jedynie z dwéch
kubitéw |qo) = x0l0) + x1]1) i ]q1) = «|0) + az/1), stan rejestru jest opisy-

wany jako iloczyn tensorowy (gdzie g, 1, 2, 3 € C):

lg0) ®1q1) = (0l0) + a1[1)) ® (0x2]0) + x3[1))
= opx2|0) ®|0) + opx3|0) @ [1) + oy x2|1) ® [0) + xqx3/1) ® [1)
= apop|00) + oooes|01) + og 0p]10) + o3 x3[11)
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2.1. Kubity, zbiory kubitéw i rejestry kwantowe

Pojedynczy kubit |p) € H, reprezentowany jest jako para liczb zespolo-
nych, uktad dwukubitowy reprezentowany jest wektorem z przestrzeni H,.
Stan trzykubitowego rejestru jest opisany przez wektor znormalizowany

z przestrzeni Hg itd.

‘T[IT[{“N1T|T{T;

Qo 1 G2 == AT}
RYS. 2.3: Jlustracja stanu 4-kubitowego rejestru. Wystepuje tu 24 = 16

amplitud prawdopodobieristwa.

Dowolny stan |¢) 4-kubitowego rejestru kwantowego moze by¢ zawsze
zapisany w bazie standardowej {|0000), [0001), ..., [1111)} jako:

b)) = 00l0000) + x1[0001) + ... oz5/1111)

Zostato to zilustrowane na Rysunku 2.3. Wystepuje tu 24 = 16 amplitud
prawdopodobienstw, spetniajacych warunek 3 i o ? = 1.

Powyzszy zapis w notacji Diraca jest rtownowazny wektorowi kolum-

nowemau:
_“0_ _ o -
04] 0 0
o)=1| . |=x| . |+toa|  |+Foas]| (2.2)
_0(15_ _0_ _0_ _1_

gdzie: [ool? + o * + ... + o5 = 1.

W wyniku pomiaru stanu takiego trzykubitowego rejestru |$) jego stan
zostaje ustalony na wektor bazowy |000) z prawdopodobieristwem loo2,
|001) z prawdopodobieristwem loy|? itd.

Z wlasnosci iloczynu tensorowego (2.4) wynika bezposrednio:

Wiasnos¢ 2.9. Wraz z liniowym wzrostem liczby kubitow w rejestrze kwan-

towym ro$nie w tempie wykladniczym wymiar przestrzeni stanéw rejestru.
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2.2. Kwantowe stany splatane

Z powyzszej wlasnoéci wynika brak mozliwosci efektywnego

symulowania pracy komputera kwantowego na klasycznej maszynie

obliczeniowej. (Nowotniak, 2008; Gawron et al., 2010).

2.2 KWANTOWE STANY SPLATANE

Definicja 2.10. Ztozony stan kwantowy |¢$) nazywany jest stanem spla-
tanym (ang. quantum entanglement state), jesli nie mozna przedstawié go
w postaci iloczynu tensorowego jego czesci sktadowych. W przypadku

rejestru kwantowego |¢), sktadajacego sie z dwdch kubitow:

) = (al0) + b[1)) ® (c|0) + di1)) (2.3)
a,b,c,deC

gdzie: la? + b2 =1, [c[> +[d]* = 1.

Taki ztozony stan kwantowy, sktadajacy sie z dwéch lub wiekszej liczby
ukladdéw, musi by¢ traktowany jako cato$¢ —jako tzw. pojedyncza jednostka
holistyczna (Penrose, 2006, str. 552). Rozklad prawdopodobieristwa okreslo-
ny jest w takim przypadku dla catego uktadu i ta wlasnos¢ jest zachowana,
niezaleznie od odlegtosci, jaka dzieli elementy skladowe, podlegajace spla-
taniu (Hirvensalo, 2004; Penrose, 2006). Ta unikalna wtasnos¢ stata sie
podstawa do opracowania niektérych algorytméw kwantowych, np. proto-
kotu kwantowej teleportacji (Vaidman, 1994; Boschi et al., 1998; Riebe et al.,
2004), algorytmoéw kryptografii kwantowej (Brassard et al., 1993).

Przykltadami dwukubitowych stanéw splatanych sa tzw. pary EPR
(Einstein, Podolsky, Rosen, 1935), tworzace baze Bella (Bell et al., 1964):

@+ = ¥2/00) + Y2[11)
@) = ¥2|00) — 2|11
W) = %°101) + 5=[10)
[W=) = ¥%2/01) — 42[10)

Przyktad 2.11. Stan |[0F) = %IOO) + %Ill) jest stanem splatanym,

poniewaz nie mozna go przedstawi¢ jako iloczynu tensorowego:

|®F) # (al0) 4+ bl1)) @ (cl0) + d|1))
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2.3. Podstawowe kwantowe bramki logiczne

Wymnazajac prawaq czesS¢ nieréownosci:

\2@|00> + \fllb # (al0) +b[1)) ® (cl0) 4 d[1))

otrzymuje sie:

2 2
\g|oo> + \g|11> £ acl00) + ad|01) + bel10) + bd/11)

Z powyzszego wynika uklad réwnar:

ac = %

bd = ¥2

e 02 (2.5)
bc =0

Z pierwszego i drugiego rownania w ukladzie wynika, ze wszystkie zmien-
ne a,b,c, d musza by¢ niezerowe, za$ z trzeciego i czwartego réwnania
wynika, Ze co najmniej dwie sposréd zmiennych musza by¢ zerem. Uktad
ten jest zatem sprzeczny, co dowodzi, ze |® ) jest stanem splatanym. Analo-
giczny dow6d mozna przeprowadzi¢ dla pozostatych par EPR we wzorach
(2.4).

2.3 PODSTAWOWE KWANTOWE BRAMKI LOGICZNE

Stany kubitéw i rejestrow kwantowych przeksztalcane sa przez kwantowe

bramki logiczne, opisywane za pomoca macierzy unitarnych.

Definicja 2.12. N-kubitowa bramka kwantowa (ang. quantum gate) to
dowolne odwzorowanie 2N-wymiarowej przestrzeni Hilberta w 2M-
wymiarowa przestrzen Hilberta, opisywane za pomoca macierzy unitarnej

i wymiarze 2N x 2N,

Podczas ewolucji czasowej uktadu kwantowego musi by¢ zachowa-
ny warunek normalizacyjny wektora stanu (Postulat A.1), co odpowiada
jednostkowej sumie prawdopodobienistw w statystycznej interpretacji Me-
chaniki Kwantowej. Jednoczeénie obliczenia wykonywane przez bramke
kwantowa musza by¢ obliczeniami odwracalnymi, co wynika z wymaganej

odwracalnoéci wzgledem czasu ewolucji uktadu kwantowego (Feynman,
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2.3. Podstawowe kwantowe bramki logiczne

1996). Dowodzi sie (Hirvensalo, 2004), ze jedynie odwzorowania unitarne
spetniaja powyzsze wymogi. Bramki kwantowe sa zatem tworzone przez
macierze unitarne.

W niniejszym podrozdziale zostana przedstawione podstawowe bram-
ki kwantowe. Za pomoca bramek kwantowych wykonuje sie operacje na
kubitach i rejestrach kwantowych. Rezultat uzycia bramki kwantowej na

rejestrze kwantowym okresla wlasnos¢ (2.13):

Wiasno$¢ 2.13. Stan rejestru kwantowego |¢), po przetworzeniu przez
bramke kwantowa opisana macierza unitarna U, jest wyrazony w postaci
iloczynu macierzy U oraz wektora kolumnowego odpowiadajacego reje-

strowi |):

6"y =U -|b) (2.6)

Aby mnozenie we wtasnosci 2.13 byto wykonalne, bramka i rejestr
kwantowy musza by¢ odpowiednich rozmiaréw. Przyktadowo na trzy-
kubitowy rejestr kwantowy, opisywany przez znormalizowany wektor
w o$miowymiarowe przestrzeni, mozna dziataé¢ tylko bramkami trzykubi-
towymi, opisywanymi przez macierze unitarne rozmiaru 8 x 8.

Do podstawowych kwantowych bramek logicznych, kluczowych dla
niniejszej pracy, naleza m.in. bramka negacji NOT, bramka obrotu ROT(A®),
bramka Hadamarda HAD.

Bramka negacji NOT

Bramka negacji NOT zamienia wspoétczynniki stanéw bazowych |0) i [1)

i jest okre$lona macierza:

0 1 27
10 '

NOT =

Dla stanéw bazowych [0) i [1) bramka NOT dziata tak jak klasyczna

operacja negacji:
NOTI|0) = [1)
NOTI[1) =10)
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2.3. Podstawowe kwantowe bramki logiczne

Natomiast dla dowolnej superpozycji tych stanéw bazowych bramka po-
woduje zamiane zwiazanych z nimi amplitud prawdopodobiefistw, co

zostato przedstawione na Rysunku 2.4.

1) 1)

—
———————— @) o

b 0) 5
Q | f

RYS. 2.4: Bramka NOT zamienia amplitudy zwiazane ze stanami bazowy-
mi [0) i[1)

0)

Przyklad 2.14. Dziatanie bramki NOT na stan kubitu |¢) = 1/0) + %ID:

1
(1)) ]

2270 22 1
:[ z ]:3|0>+3|1> (2.8)

Bramka obrotu ROT(AB)

Kwantowa bramka ROT(AB) jest bramka kluczowa dla niniejszej pracy,
poniewaz opieraja sie na niej podstawowe kwantowe operatory genetyczne,

ktore obracaja wektor stanu w przestrzeni genu kwantowego:

cosAO —sinAO
sin A© cos AO

0.8

ROT(AQ) = 5

[0‘/} — ROT(A8) {

" | e9

Dziatanie bramki ROT(AB) zostalo zilustrowane na Rysunku 2.5.

Uwaga: Uzywana tutaj bramka obrotu ROT(AO) NIE jest ta sama bram-
ka obrotu, ktéra jest wykorzystywana zazwyczaj w Informatyce Kwan-
towej (Nielsen, Chuang, 2000; Hirvensalo, 2004)! Typowa bramka obrotu

w obliczeniach kwantowych dokonuje obrotu wektora na ptaszczyznie
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2.3. Podstawowe kwantowe bramki logiczne

zespolonej C, natomiast w algorytmach kwantowo inspirowanych QIGA

i QIEA w ogdle nie wykorzystywany wymiar urojony kubitéw.

1) 1)

RYS. 2.5: Dziatanie bramki obrotu ROT(AB)

Bramka Hadamarda HAD

Bramka Hadamarda okreslona jest za pomoca macierzy unitarnej:
1 1
HAD = Y2 [ o ] (2.10)

2

Najczesciej wykorzystywana wlasnoscia bramki Hadamarda jest to, ze
przeksztatca ona stan bazowy |0) w réwnomierna superpozycje stanéw |0)

i[l1), z tego wzgledu bramka ma istotne znaczenie dla obliczeri kwanto-

wych.
HADI0) = \g(lo> +11))
HADI1) = {(IO> 1)
poniewaz:
HADIO>:\2@ 1 _1 | —;_ = — g ] :\f|0>+f|1>
HAD|1>:\2@_1 _1”(1)_:—_; £|0>—£|1>

Dziatanie bramki HAD zostato zilustrowane na Rysunku 2.6.
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2.3. Podstawowe kwantowe bramki logiczne

Wektory
HADI0) = \f (10) +11))
HADI1) = \f (l0) — 1))

stanowiq ortonormalna baze w przestrzeni stanéw jednego kubitu, nazy-

wana baza Hadamarda.

1) 1)

. %

@)\ 10) I 0)

RYS. 2.6: Dziatanie kwantowej bramki logicznej HAD
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Rozdziat 3

KWANTOWO INSPIROWANE
ALGORYTMY GENETYCZNE
I EWOLUCYJNE

Tak jak wspomniano wczesniej, kwantowo inspirowane algorytmy ewo-
lucyjne (ang. Quantum Inspired Evolutionary Algorithms — QIEA) stanowia
nowaq klase metod w obszarze obliczeri ewolucyjnych. Podobnie jak do
klasycznych algorytméw ewolucyjnych zalicza sie kilka ré6znych metod
(w szczeg6lnosci algorytmy genetyczne, programowanie genetyczne, stra-
tegie ewolucyjne), tak samo szczegélna podklase w algorytmach QIEA
stanowia kwantowo inspirowane algorytmy genetyczne (ang. Quantum
Inspired Genetic Algorithms — QIGA), ktére charakteryzuja sie wykorzysta-
niem pojecia kubitéw do reprezentacji rozwiazan w genotypie kwantowym.
Jednym z pierwszych i najbardziej typowych algorytmoéw tego typu jest
algorytm QIGA1 (Han, Kim, 2000). Ogoélna klasa QIEA obejmuje réwniez
algorytmy wykorzystujace inne rodzaje reprezentacji rozwiazar jak np. al-
gorytm iQIEA (da Cruz et al., 2006), stuzacy do optymalizacji numerycznej
i niewykorzystujacy pojecia kubitéw do reprezentacji rozwiazan.

W niniejszym rozdziale usystematyzowano mozliwo$ci wprowadzania
elementéw kwantowych na réznych etapach realizacji algorytmu ewolucyj-
nego, przedstawiono definicje podstawowych poje¢ kwantowo inspirowa-
nych algorytméw genetycznych i ewolucyjnych, oraz wykonano przeglad

biezacego stanu wiedzy w tym obszarze.

3.1 ELEMENTY KWANTOWE W ALGORYTMIE EWOLUCYJNYM

Elementy kwantowe moga zosta¢ wprowadzone do algorytmu ewolucyj-

nego na réznych etapach jego realizacji (Rysunek 1.2, str. 24):

1) REPREZENTACJA ROZWIAZAN - elementy kwantowe moga by¢

wprowadzone do algorytmu ewolucyjnego przede wszystkim na po-
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3.1. Elementy kwantowe w algorytmie ewolucyjnym

ziomie reprezentacji rozwiazan (np. ciagu kubitéw zamiast ciagéw bi-
narnych). O ile w klasycznym algorytmie ewolucyjnym genotyp dane-
go osobnika reprezentuje konkretny punkt w przestrzeni poszukiwan
X, tak w kwantowo inspirowanym algorytmie genetycznym i ewo-

lucyjnym kazdy osobnik w populacji kwantowej Q reprezentuje

rozklad prawdopodobienistwa prébkowania przestrzeni rozwiazan
X.

2) INICJALIZACJA POPULAC]JI POCZATKOWE] — nowy rodzaj repre-
zentacji wiaze sie z konieczno$cia innego sposobu inicjalizacji popula-
¢ji bazowej Q(0). W tym celu moze by¢ wykorzystana np. kwantowa
bramka Hadamarda (Rozdzial 2.3), generujaca réwnomierna super-

pozycje stanéw bazowych [0) i [1).

3) OCENA ROZWIAZAN -nowy rodzaj reprezentacji wymaga zastoso-
wania odpowiednich miar oceny osobnikéw kwantowych. Oprécz
miar deterministycznych, stosowanych typowo w klasycznym algo-
rytmie ewolucyjnym, w algorytmach QIEA moga by¢ stosowane réw-
niez miary stochastyczne, ktére przypisuja genotypowi kwantowemu
warto$¢ po dokonaniu prébowania przestrzeni zgodnie z zapisanym

w nim rozkladem prawdopodobieristwa.

4) KRYTERIUM STOPU - obecnoé¢ elementu kwantowego w algorytmie
ewolucyjnym pozwala réwniez w nowy sposéb definiowa¢ kryterium
stopu, np. zatrzymanie algorytmu moze nastepowac po catkowitym

zaniku superpozycji stanéw we wszystkich genach kwantowych.

5) OPERATORY GENETYCZNE — moga by¢ tutaj wyodrebnione dwie

grupy operatoréw dla genotypéw kwantowych:

1. Mozliwe jest uog6lnienie wielu klasycznych operatoréw do no-
wego rodzaju reprezentacji (np. ciagi kubitéw moga by¢ krzyzo-
wane ze soba na takiej samej zasadzie jak zwykle ciagi binarne).

2. Mozliwe jest réwniez zastosowanie zupelnie nowych operato-
réw genetycznych, modelujacych zjawiska kwantowe i opiera-

jacych sie na zasadnie ewolucji unitarnej uktadu kwantowego
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(np. obroty wektoréw w przestrzeni stanéw kubitu, interferencja

amplitud prawdopodobienstwa etc.).

Ogo6lny schemat algorytmu QIEA zostat przedstawiony na Listingu 1
i nie rézni sie on znaczaco od ogdlnego schematu klasycznego algorytmu
ewolucyjnego. Oprécz klasycznej populacji osobnikéw P, w algorytmie
przetwarza sie w spos6b iteracyjny populacje osobnikéw kwantowych
Q. Rozklady prawdopodobienistw, zapisane w Q sa modyfikowane za
pomoca odpowiednich, nowych operatorow genetycznych, aby w kolej-
nych generacjach zwiekszaé prawdopodobieristwo znalezienia najlepszego
rozwiazania w przestrzeni X. Iteracje te sa powtarzane az do spetnianie

kryterium stopu (np. osiagniecie maksymalnego numeru generacji timax)-

3.2 ALGORYTMY QIEA - WYBRANE POJECIA PODSTAWOWE

Niech X oznacza przeszukiwana przestrzen rozwiazan, ) — przestrzen
zdarzen elementarnych, odpowiadajacych wybieraniu pojedynczych ele-
mentéw przestrzeni X przez algorytm, oraz niech Fo stanowi o-ciato zda-
rzeni z ). Do podstawowych poje¢ kwantowo inspirowanych algorytméw

ewolucyjnych naleza:

e gen kwantowy |g) — pojedynczy element chromosomu kwantowego.
Koduje rozklad prawdopodobienistwa Pry : Fa +— [0, 1] ekspres;ji

wartoéci genu, sposrdéd zbioru dopuszczalnych wartosci A.

e binarny gen kwantowy — w przypadku kwantowego kodowania bi-
narnego (dwuelementowy zbiér mozliwych wartosci A = {0,1)}),
binarny gen kwantowy |g), kodujacy 2-punktowy rozktad prawdopo-
dobienistwa Pry : Iy 13 — [0, 1], jest reprezentowany w postaci kubitu

(z pominieciem jego czeéci urojonej).

e binarny chromosom kwantowy |g1)lg2) ...lgn) — uporzadkowany N-
elementowy taricuch binarnych genéw kwantowych, sposréd ktérych
kazdy moze przyjac jedna z dwdéch wartosci z ustalonym prawdopo-
dobienistwem. Taki binarny chromosom kwantowy odpowiada zatem

ciagowi N 2-punktowych rozktadéw prawdopodobieristw.
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e genotyp kwantowy q — zbiér chromosoméw (w szczegdlnym przypad-
ku jednoelementowy, q ={|g1)|g2) ... |gn)}) lub inny rodzaj struktury,
zapisujacej prawdopodobieristwa ekspres;ji cech osobnika. Genotyp
kwantowy q koduje rozklad prawdopodobieristwa Prq : T — [0,1]

Wyboru poszczeg()lnych elementéw przestrzeni rozwiazan X przez

algorytm.

e populacja kwantowa Q ={q1, q2, .., q|q|} — zbiér osobnikéw w postaci
genotypdw kwantowych o okreslonej liczebnosci. Populacja kwanto-
wa Q jest zatem izomorficzna z |Q|-elementowym zbiorem przestrze-
ni probabilistycznych {(Q, Fq, Pr1), (Q,Fq,Pr2), ..., (Q,Fq,Pr| Ql )

e obserwacja stanu osobnika q — wygenerowanie pojedynczego elemen-
tu przestrzeni poszukiwan x € X, poprzez wylosowanie elementu
zgodnie z rozkladem prawdopodobieristwa zapisanym w q (prébko-

wanie przestrzeni X zgodnie z tym rozktadem). Poprzez obserwacje

stanu i wygenerowanie osobnika klasycznego x € X dokonuje si¢

uksztaltowanie fenotypu i tzw. ekspresja warto$ci genéw.

e populacja klasyczna P — populacja utworzona poprzez |P |-krotne
sprobkowanie przestrzeni rozwiazan X zgodnie z rozkladami praw-

dopodobienistw, zapisanymi w populacji kwantowej Q.
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Listing 1: Ogoélny schemat algorytmu QIEA

1 begin
2 t<0
3 Inicjalizuj Q(0)
4 Zaobserwuj populacje klasyczna P(0)
5 Oceni osobniki w populacji P(0)
6 while (nie zachodzi kryterium stopu) do
7 t—t+1
8 Zaobserwuj populacje klasyczna P(t)
9 Ocen osobniki w populacji P(t)
10 Zastosuj operatory genetyczne na Q(t — 1)
11
12 end
13 end

3.2.1 Binarny gen kwantowy i jego przestrzen stanéw

W algorytmach QIGA (Han, Kim, 2000) reprezentacja rozwiazan w genach

kwantowych opiera sie bezposrednio na pojecie kubitéw:

lb) = x|0) + B[1) (3.1)

gdzie: o, B € R, |o? + B> = 1.
Gen kwantowy |¢) przyjmuje wartoéé 0 z prawdopodobiefistwem |of?

i wartos¢ 1 z prawdopodobieristwem IB|>. Pomimo iz podstawowe

pojecia Informatyki Kwantowej zdefiniowane sa w oparciu o ciato liczb

zespolonych, w kwantowo inspirowanych algorytmach genetycznych

i ewolucyjnych przyjmuje sie ograniczenie do zbioru liczb rzeczywistych.

Ograniczenie przestrzeni stanu binarnego genu kwantowego do zbioru
liczb rzeczywistych pozwala na reprezentowanie stanu genéw jako po-
jedynczych jednostkowych wektoréw na ptaszczyznie (Rysunek 3.1). Po-
dobnie, w ,prawdziwym” komputerze kwantowym odczyt stanu kubitu
niszczy nieodwracalnie zapisana w nim superpozycje stanéw. Natomiast
w przypadku symulacji kubitu, odpowiadajacy mu wektor stanu moze by¢

zapisany i podlega¢ wielokrotnemu prébkowaniu.
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-------- 2

RYS. 3.1: Ilustracja stanu binarnego genu kwantowego

3.2.2 Populacja kwantowa Q

Postugujac sie uproszczona notacja, wprowadzona w Rozdziale 2.1, w zwie-
zly i przyblizony stan zbioru niezaleznych genéw kwantowych w chromo-
somie mozna przedstawi¢ za pomoca ciagu wektoréw np. S jest
réwnowazne 5 binarnym genom kwantowym w stanach: [0),/1),/0),/1),/1),
natomiast zapis AN odpowiada czterem genom kwantowym, spo-
$rod ktorych kazdy znajduje sie w okreslonej superpozycji stanéw bazo-
wych [0) i [1). W ten sposéb na Rysunku 3.2 zilustrowano w uproszczony
spos6b pewien stan populacji kwantowej Q, sktadajacej sie z 5 osobnikéw
kwantowych (5 chromosoméw), spoéréd ktérych kazdy zbudowany jest

z 7 binarnych genéw kwantowych.

3.2.3 Podstawowe kwantowe operatory genetyczne

Stany genéw kwantowych modyfikowane sa przez kwantowe bramki
logiczne, opisywane macierzami unitarnymi i przedstawione w Rozdziale
2.3 na str. 40. Wybrane etapy algorytméw QIGA i wykorzystywane w nich

bramki kwantowe to:
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T A N =~ f — binarny gen kwantowy

[/ =\~ N "\] — chromosom kwantowy

populacja
kwantowa = 1 v 1T - | <

N NN~ N )
Vo= N = N

Rys. 3.2: Ilustracja stanu binarnej populacji kwantowej

INICJALIZACJA - kwantowa bramka Hadamarda, przetwarzajaca stan

bazowy |0) w stan superpozycji [% %]T:

1 1
HADZQ
2 11 4

Ta wiasnos¢ kwantowej bramki Hadamarda, pozwalajaca na wygene-
rowanie stanu superpozycji [% %]T ze stanu |0), ma znaczenie dla
ewentualnej mozliwosci realizacji algorytmu w strukturze komputera
kwantowego w przysztosci. W algorytmach QIGA, implementowa-
nych na klasycznym komputerze, zmienne moga by¢ inicjalizowane

bezposrednio stanem superpozycji.

OPERATOR MUTAC]JI — kwantowa bramka NOT, zamieniajaca ampli-
tudy prawdopodobienistw « <+ 3, zwiazane z obserwacja warto$ci

genu 011 w chromosomie kwantowym:
01
10

POZOSTALE OPERATORY —kwantowa bramka obrotu o kat A8, powo-

NOT =

dujaca zmiane rozkladu prawdopodobiefistwa obserwacji wartosci
genéw 0 i 1 poprzez obrét wektora stanu na ptaszczyznie (Rysu-
nek 3.1):

cosAO —sinAB

R(AO) =
sin A© cos AD
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3.3 PRZEGLAD LITERATURY TEMATU

Badania nad obszarem quantum-inspired computational intelligence rozpo-
czely sie w 1995 od dwéch pionierskich prac (Menneer, Narayanan, 1995),
(Moore, Narayanan, 1995) i do roku obecnego opublikowano na temat
tego rodzaju metod tacznie okoto kilkuset publikacji'. Zdecydowana wigk-
sz0S¢ to prace o charakterze aplikacyjnym, pokazujace mozliwos¢ skutecz-
nego zastosowania algorytméw QIGA oraz QIEA w szerokim zakresie
probleméw, oraz przewage tych algorytméw nad innymi nowoczesny-
mi heurystycznymi metodami przeszukiwarn. Menneer oraz Narayanan
rozwazali w pierwszej kolejnosci mozliwo$¢ wprowadzania elementéw
inspirowanych kwantowo do poprawy efektywnosci dziatania sztucznych
sieci neuronowych (Menneer, Narayanan, 1995). Mozliwo$¢ wprowadzenia
dodatkowych elementéw charakterystycznych dla systeméw Informatyki
Kwantowej do algorytmu ewolucyjnego zostata po raz pierwszy zasygna-
lizowana rok pézniej w pracy (Narayanan, Moore, 1996), a w kolejnych
latach idea ta zostata spopularyzowana przez Hana oraz Kima w licznych
pracach (Han, Kim, 2000, 2001; Han et al., 2001; Han, Kim, 2002a,b; Kim
et al., 2003). W pracy (Han, Kim, 2000) przedstawiony zostat pierwotny al-
gorytm QIGA1, ktéry badany byl nastepnie w licznych pracach i ktory jest
wykorzystywany w dalszej cze$ci rozprawy. Zainteresowanie algorytmami
QIGA i QIEA wzrosto znaczaco po roku 2004 (kilkukrotnie wieksza liczba
publikacji w ciagu roku, Rysunek 3.3), gdy da Cruz, Barbosa, Pacheco,
Vellasco przedstawili pierwsza propozycje algorytmu iQIEA (da Cruzet al.,
2004) dla probleméw kodowanych liczbami rzeczywistymi (optymalizacja
numeryczna). Od roku 2000 opublikowano facznie blisko 300 publikacji,
ktérych autorzy wprowadzali réznego rodzaju modyfikacje i dodatkowe
elementy do oryginalnych algorytméw QIGA i QIEA, majace na celu dalsza
poprawe efektywnosci tych algorytmoéw.

Do najbardziej znaczacych publikacji w rozwazanym obszarze naleza

wedlug autora rozprawy nastepujace prace: (Narayanan, Moore, 1996; Han,

1Usystematyzowane zestawienie wszystkich publikacji z tego obszaru, ktére byty
dostepne autorowi, zamieszczone jest w postaci elektronicznej pod adresem: http:

//rnowotniak.kis.p.lodz.pl/quantum/
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Kim, 2000, 2001; Bin et al., 2003; Han, Kim, 2003b, 2004; Giraldi et al., 2004;
da Cruz et al., 2004; Han, Kim, 2006; da Cruz et al., 2006; Zhang, Rong,
2007; Defoin-Platel et al., 2007; Khosraviani et al., 2008; Liu et al., 2008; Platel
et al., 2009; Li et al., 2009b; Mahdabi et al., 2009; Zhang et al., 2010; Zhang,
2010a; Li et al., 2011b; Chen, Ding, 2011; Manju, Nigam, 2012). Najistot-
niejsze sposrdd tych prac zostaly przedstawione w sposéb chronologiczny
w Tabeli 3.1, w ktérej uwzgledniono réwniez publikacje autora rozprawy.
Na Rysunku 3.3 przedstawiono liczbe publikacji naukowych dotyczacych
obszaru QIEA kolejno w latach 1996-2014. Zestawienie to uwzglednia prace
indeksowane w bazach Google Scholar, IEEE, Elsevier oraz ScienceDirect.
Proby usystematyzowania wszystkich zaprezentowanych modyfikagji al-
gorytméw QIEA zostatly dotychczas podjete tylko w nielicznych pracach
przegladowych (Zhang, 2010a; Manju, Nigam, 2012).

TABELA 3.1: Najwazniejsze prace w kolejnosci chronologicznej, z uwzgled-

nieniem prac autora

Rok | Publikacje

1995 | (Menneer, Narayanan, 1995) - pierwsza publikacja sugerujaca moz-
liwo$¢ wykorzystania poje¢ Informatyki Kwantowej w sztucznych

sieciach neuronowych

1996 | (Narayanan, Moore, 1996) — pierwsze zasygnalizowanie mozliwosci
wykorzystania elementéw kwantowych do poprawy efektywnosci

algorytmu genetycznego

2000 | (Han, Kim, 2000) — pierwotny algorytm QIGA1, zaproponowany

przez Hana i Kima

(Bin et al., 2003) — pierwsza propozycja modyfikacji algorytmu QI-

2003 GA1 (algorytm GAQPR), nowe operatory krzyzowania i mutacji

(Han, Kim, 2003b,a) — prace do$wiadczalne, dotyczace ustalenia

wlasciwych wartoéci parametrow algorytmoéw QIGA

(Han, 2003) — rozprawa doktorska Hana na temat algorytméw QI-

GA iich wybranych wtasnosci

(Han, Kim, 2004) — propozycja zmodyfikowanego algorytmu QIGA,
wykorzystujacego nowe bramki kwantowe He oraz nowe kryte-

rium stopu
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TABELA 3.1: Najwazniejsze prace oraz prace autora c.d.

Rok

Publikacje

2004

(Giraldi et al., 2004) — znaczaca praca przegladowa, prezentujaca
rézne mozliwe podejécia taczenia metod ewolucyjnych i obliczert

kwantowych

(da Cruz et al., 2004) — pierwsza propozycja kwantowo inspirowa-
nego algorytmu ewolucyjnego dla zadarh kodowanych liczbami

rzeczywistymi iQIEA

2005

(Khorsand, Akbarzadeh-T, 2005) — pierwsza praca sygnalizujaca
mozliwosé¢ zastosowania metaoptymalizacji do doboru parametréw

algorytméw QIEA

2007

(Zhang, Rong, 2007) — propozycja Zhanga algorytmu rQIEA, kwan-
towo inspirowanego algorytmu ewolucyjnego dla zadarh kodowa-
nych liczbami rzeczywistymi, kodujacego liczby rzeczywiste we

wspo6lrzednych amplitud prawdopodobieristwa

2008

(Khosraviani et al., 2008) — analiza zbieznosci algorytmu QIGA o bar-
dzo uproszczonych zatozeniach (pojedynczy osobnik w populacji),

wykorzystujaca teorie taricuchéw Markova

(Sofge, 2008) — praca przegladowa, analiza réznych mozliwosci

faczenia obliczerr ewolucyjnych z obliczeniami kwantowymi

2009

(Jopek, Nowotniak, Postolski, Babout, Janaszewski, 2009) — przy-
ktad skutecznego zastosowania algorytmu QIGA1 w wybranym

obszarze aplikacyjnym (rozpoznawanie obrazéw)

2010

(Zhang, 2010a) — wyczerpujaca praca przegladowa Zhanga wraz
z wynikami licznych eksperymentéw numerycznych, poréwnuja-
cych efektywnos¢ wybranych algorytmow QIGA i QIEA
(Nowotniak, Kucharski, 2010b) — metaoptymalizacja algorytmu
iQIEA dla czterech prostych funkcji rzeczywistych
(Nowotniak, Kucharski, 2010a) — teoretyczna analiza propagacji

blokéw budujacych w algorytmach QIGA

2011

(Chen, Ding, 2011) — teoretyczna analiza zbiezno$ci uproszczonych
i zmodyfikowanych algorytmoéw QIGA wraz z eksperymentami

numerycznymi
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TABELA 3.1: Najwazniejsze prace oraz prace autora c.d.

Rok

Publikacje

2012

(Nowotniak, Kucharski, 2012a) — teoretyczna analiza zbieznosci al-
gorytmow QIEA z wykorzystaniem twierdzenia Banacha o punkcie
stalym odwzorowania zwezajacego

(Nowotniak, 2012) — efektywna implementacja algorytmu iQIEA
za pomoca obliczen réwnolegtych z wykorzystaniem Polskiej Infra-
struktury Gridowej PL-GRID

(Izadinia, Ebadzadeh, 2012) — propozycja algorytmu kwantowo
inspirowanej strategii ewolucyjnej oraz doswiadczalne poréwnanie
efektywnosci algorytmu z algorytmem CMAES

(Nowotniak, Kucharski, 2012b) — metaoptymalizacja algorytmu
QIGA1 za pomoca implementacji w technologi GPGPU. Wykaza-
nie przewagi algorytmu dostrojonego QIGA1* nad algorytmem

pierwotnym

(Manju, Nigam, 2012) — wyczerpujaca praca przegladowa, obejmu-
jaca 748 prac z obszaru kwantowo inspirowanych metod inteligencji

obliczeniowej

2014

(Zhou, Cao, 2014) — propozycja zmodyfikowanego algorytmu QIEA
oraz sposobu jego efektywnej realizacji w srodowisku obliczen
réwnoleglych; badania dla wybranych przyktadéw aplikacyjnych
(Nowotniak, Kucharski, 2014) — teoretyczne podstawy kwanto-
wo inspirowanych algorytméw genetycznych wyzszych rzed6éw;
wykazanie mozliwosci wykorzystania drugiego rzedu kwantowo-
$ci kwantowo inspirowanego algorytmu genetycznego QIGA jako
metody poprawy efektywnosci algorytmu; autorska propozycja
algorytmu QIGA2, wykazanie jego znacznej przewagi nad pierwot-

nym algorytmem QIGAI1 oraz dostrojonym QIGAT*

Analizy teoretyczne

W nielicznych publikacjach podejmowano préby teoretycznej analizy wta-
snosci algorytméw QIGA i QIEA. Do takich prac naleza (Han, Kim, 2006;
Khosraviani et al., 2008; Li et al., 2011b; Chen, Ding, 2011; Malossini et al.,
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2008). Do prac o takim charakterze naleza réwniez prace autora (Nowot-
niak, Kucharski, 2012a), (Nowotniak, Kucharski, 2010a), (Nowotniak, Ku-
charski, 2014).

Sposoby wprowadzania elementéw kwantowych

Elementy inspirowane Informatyka Kwantowa wprowadzane byty do
algorytméw ewolucyjnych czesto w sposéb bardzo arbitralny. Autorzy wie-
lu prac wykazywali mozliwosé¢ wykorzystania dodatkowych elementéw
kwantowych do poprawy efektywnosci algorytméw za pomoca réznych

przykladéw aplikacyjnych. Przedmiotem badan byly m.in.:

NOWE SPOSOBY INICJALIZAC]JI —(Fanetal., 2008a; Lv, Li, 2008; Chung
etal., 2011)

ZMIENIONY SPOSOB REPREZENTACJI ROZWIAZAN — (da Cruz
et al., 2004, 2005; Zhou et al., 2006; da Cruz et al., 2006; Fan et al., 2007;
Layeb, Saidouni, 2007; Xiao et al., 2008; Huo et al., 2008; Li, Li, 2008;
Zhang et al., 2008b; Qin et al., 2008; Fan et al., 2008b,a; Shen, Liu, 2008;
Xiao et al., 2009; Xiong et al., 2009; Cao, Shang, 2009; Zhao et al., 2009a;
Izadinia, Ebadzadeh, 2009; de Pinho et al., 2009; Lin, Waller, 2009;
da Cruz et al., 2010; Ashish Mani, 2010; Wang, Zhou, 2010; Li et al.,
2011b; Zongyao, Zhou, 2011; Silveira et al., 2012; Liao et al., 2010)

KWANTOWE OPERATORY GENETYCZNE — (Bin et al,, 2003; Zhang
et al., 2003; Han, Kim, 2004; Hui et al., 2004; Wang et al., 2005a; da Cruz
et al., 2005; Zhang et al., 2006; Layeb et al., 2006; Xiao et al., 2008; Dai, Li,
2008; Mahdabi et al., 2008; Xiao et al., 2009; Fu et al., 2009; Wang et al.,
2009; Imabeppu et al., 2009; Xing et al., 2009c; Narayan, Patvardhan,
2009; JEONG et al., 2009; Gu et al., 2009b; Tao et al., 2010; Teng et al.,
2010; Li et al., 2011b; Zongyao, Zhou, 2011; Hao et al., 2010; Imabeppu
et al., 2008; Liu et al., 2010; Tayarani, Akbarzadeh. T, 2008; Teng et al.,
2008; Yin et al., 2012). W pracy (Zhang et al., 2010) zostata poréw-
nana efektywnos$¢ szesciu réznych bramek obrotu jako operatorow

genetycznych w algorytmach QIGA.
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Prace o charakterze aplikacyjnym

Zdecydowana wigkszo$¢ prac na temat algorytméw QIEA, opublikowa-
nych w ciagu minionej dekady, miata charakter r6znorodnych przyktadow
aplikacyjnych. W licznych publikacjach zostala wykazana skutecznos¢ al-
gorytméw QIGA i QIEA w najrézniejszych obszarach, oraz przewaga tych
algorytméw nad klasycznymi metodami optymalizacji oraz nad innymi
znanymi metodami ewolucyjnymi. Obszary aplikacyjne, w ktérych wyka-

zywano skuteczno$¢ i efektywnos¢ algorytméw QIGA i QIEA to m.in.:

ZADANIA SZEREGOWANIA — (Kim et al., 2003; Wang et al., 2005¢,a; Gu
et al., 2009a; Niu et al., 2010; Gong et al., 2009; Wang et al., 2005b; Gu
et al., 2009¢; Yasin et al., 2012)

ROZPOZNAWANIE OBRAZOW - (Jang et al., 2003, 2004; Jopek et al., 2009;
Bhattacharyya et al., 2010; Hao, Shiyong, 2012; Yu, Fan, 2008; Melo
et al., 2008; Song, Liu, 2013; Zhang et al., 2012)

PRZETWARZANIE SYGNALOW — (Bin et al., 2003; Fan et al., 2007; Bhatta-
charyya et al., 2010; Talbi et al., 2004a, 2007)

SELEKCJA CECH - (Zhang et al., 2006; Jopek et al., 2009)

KLASTERYZACJA — (Zhou et al., 2006; Ramdane et al., 2010; Xiao et al.,
2009)

ENERGETYKA - (Chung et al., 2011; Al-Othman et al., 2007; Alfares, Esat,
2006; dos Santos Nicolau ef al., 2012; Ibrahim et al., 2011; Liu et al.,
2009; Miao et al., 2009; Pareek et al., 2011; Vlachogiannis, Lee, 2008;
Vlachogiannis, Ostergaard, 2009)

SIECI KOMPUTEROWE —(Alietal., 2011; Gong et al., 2009; Radha, Rugho-
oputh, 2010; Wang-xin et al., 2006; Xing et al., 2010; Li et al., 2009a)

EKONOMIA - (Aratjo et al., 2010; Neto et al., 2010; Araujo et al., 2008a,b;
Neto et al., 2011)

SYSTEMY UCZACE SIE — (Li et al., 2011b,a; Arpaia et al., 2011; Coelho
et al., 2008; Dias, Pacheco, 2009; Gharipour et al., 2011; Shill et al., 2011;
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Wang et al., 2010; Luo et al., 2008; Dias, Pacheco, 2012; Cho et al., 2011;
Araujo et al., 2008c; Arpaia et al., 2007; Zhang et al., 2008c)

ZADANIA STEROWANIA - (Arpaia et al., 2007, 2011; Park et al., 2010)

OPTYMALIZACJA WIELOKRYTERIALNA — (Kim et al., 2006; Li, Wang,
2006; Talbi et al., 2007; Charan Kumari et al., 2013; Wei et al., 2008)

I WIELE INNYCH - (Guo et al., 2007, 2009b; Hu, 2010; Khan, Akter, 2009;
Lv, Liu, 2007; Muramoto et al., 2012; Popa et al., 2010; Ryu et al., 2012;
Wang, Li, 2009; Wang et al., 2010, 2012b; Yan et al., 2009; Zhang, 2010b;
Zhao et al., 2009b; Zheng, Liu, 2011; Chen, 2010; Wang, Shi, 2010)

W wielu publikacjach wykorzystywane byly réwniez znane typowe
zadania optymalizacji kombinatorycznej, ktére wielokrotnie wykorzysty-
wano do poréwnywania efektywnosci algorytmoéw, wykorzystywano m.in.
problem plecakowy (Chen et al., 2010; Patvardhan et al., 2007; Wang et al.,
2012a; Zhang et al., 2008a; Koppaka, Hota, 2010; Liu et al., 2010; Mahdabi
etal., 2009; Li et al., 2009b; Narayan, Patvardhan, 2009; Shu, 2009; Imabeppu
et al., 2009, 2008; Zhang et al., 2008a; Shen, Liu, 2008), problem komiwo-
jazera (Silveira et al., 2012; Feng et al., 2006; Talbi et al., 2004b; Yu et al.,
2009; Dai, Li, 2008; Wang et al., 2007), problem spelnialnos$ci SAT (Layeb,
Saidouni, 2008a,b). Jedna z bardzo nielicznych prac krytycznych, ktérej
autorzy argumentuja, zZe przewaga algorytmu QIGA jest nieznaczna w po-
réwnaniu z odpowiednio zmodyfikowanymi klasycznymi algorytmami
GA, jest (Toosi, Mashhadi, 2005).

Rozszerzenia, metody hybrydowe, zréwnoleglenie algorytméw

Podejmowano réwniez proby tworzenia hybrydowych algorytméw QIEA,
polaczonych z algorytmami kulturowymi (da Cruz et al., 2005; Li et al., 2012),
sztucznymi systemami immunologicznymi (Jiao et al., 2008; Li et al., 2004)
oraz metodami inteligencji roju (Wang et al., 2007; Xiao et al., 2009; Fang
et al., 2009; Hamed et al., 2009; Luitel, Venayagamoorthy, 2010; Hossain
et al., 2005). W licznych pracach rozwazano réwniez modele wyspowe
w algorytmie (migracyjnosé, subpopulacje) (Guo et al., 2009a; Wang, Zhou,
2010; Liu, You, 2009; Malossini et al., 2008), modele selekgji elitarnej (Lv,
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Li, 2008; Kumari et al., 2012; Wu, Li, 2011; Hossain et al., 2005), koewolucje
(Gueet al., 2009b; Liu, You, 2009) oraz adaptacyjne metody doboru wartosci
parametrow algorytméw (Xing et al., 2009a; I1zadinia, Ebadzadeh, 2012;
Ashish Mani, 2010; Mani, Patvardhan, 2010; Xing et al., 2009b,c,a).

W wielu pracach proponowano réwniez wprowadzenie elementéw
inspirowanych kwantowo do metod zaliczanych do obliczeri ewolucyj-
nych, jednak innych niz algorytmy ewolucyjne. Bylo to m.in. kwantowo
inspirowane programowanie genetyczne (Dias et al., 2011), kwantowo in-
spirowana ewolucja réznicowa (Draa et al., 2010; Su, Yang, 2008; Zheng,
Yamashiro, 2010a,b), kwantowo inspirowane losowe btadzenie (Koppaka,
Hota, 2010), kwantowo inspirowane symulowane wyzarzanie (Shu, 2009),
kwantowo inspirowane metody inteligencji roju (Xue et al., 2010; Xiao,
Liu, 2009), kwantowo inspirowane programowanie ewolucyjne (Yang, Jiao,
2003).

40
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RYs. 3.3: Wykres przedstawiajacy liczbe publikacji, dotyczacych algoryt-
moéw QIEA, kolejno w latach 1996-2014. Zrédto: Opracowanie

wlasne.
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3.4 ALGORYTMY PIERWOTNE

W dwdch kolejnych podrozdziatach opisane zostaty algorytmy pierwotne
QIGA1 (Han, Kim, 2000) oraz iQIEA (da Cruz et al., 2006), analizowane

szczegdtowo oraz modyfikowane w kolejnych rozdziatach rozprawy.

3.4.1 Kwantowo inspirowany algorytm genetyczny QIGA1

Pierwotny algorytm QIGA1 zostat zaprezentowany w pracy (Han, Kim,
2000) wraz z wynikami eksperymentéw numerycznych, wykonanych dla
problemu plecakowego (optymalizacja kombinatoryczna). Bardzo szcze-
gotowy opis tego algorytmu mozna znalez¢é m.in. w (Zhang, 2010a, str. 7).

Reprezentacja rozwiazan w algorytmie QIGA1 oparta jest na niezaleznych

binarnych genach kwantowych, modelowanych za pomoca osobnych

kubitéw. Dzieki temu nie ma zastosowania wlasno$é¢ (Wtasnosé 2.9 na str.
38, Rozdziat 2), méwiaca o wykladniczym wzroScie wymiaru przestrzeni
w komputerze kwantowym. Poniewaz w reprezentacji wykorzystywane sa
niezalezne kubity, nie jest potrzebny komputer kwantowy do efektywnego
dziatania tego algorytmu.

Populacja kwantowa Q w algorytmie QIGA1 skiada sie z chromosoméw

kwantowych:
[o4] X2 . XN
= 3.2
| [ Br [ B2 ’ SN } (32

Operatory genetyczne w algorytmie oparte sa natomiast na kwantowych
bramkach obrotu. Pseudokod algorytmu zostat przedstawiony na Listingu

2 i przebiega on wedtug nastepujacych krokéw:
(2) Wykonywana jest inicjalizacja licznika generacji t = 0.

(3) Stan wszystkich binarnych genéw kwantowych w populacji Q(0) jest
poczatkowo ustawiany na stan superpozycji, co moze by¢ zrealizowa-
ne za pomoca zastosowania kwantowej bramki Hadamarda (wzér
(2.10) na str. 43) na stanie bazowym [0):

2
7|0> + 7|1>

rmmm:<ﬂ “)[

s
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Listing 2: Pierwotny algorytm QIGA1 (Han, Kim, 2000)

1 begin

2

3

4

10

11

12

13

14

15

t<0

Inicjalizuj Q(0)

Utwérz populacje P(0) poprzez obserwacje stanéw Q(0)
Uruchom procedure naprawcza na P(0)

Oceni osobniki w populacji P(0), obliczajac wartosci f(x)
Zapisz najlepszego osobnika z populacji P(0) w b

while t < tiqx doO

tt+1

Utworz populacje P(t) poprzez obserwacje stanéw Q(t — 1)
Uruchom procedure naprawcza na P(t)

Oceni osobniki w populacji P(t), obliczajac wartosci f(x)

Aktualizuj populacje Q(t) za pomoca bramek kwantowych

Zapisz najlepszego osobnika z populacji P(t) w b

end

16 end

Stan takiej superpozycji wszystkich genéw kwantowych odpowiada
mozliwo$ci wyboru przez algorytm kazdego elementu z przestrzeni

X z takim samym prawdopodobienistwem.

Tworzona jest poczatkowa populacja klasyczna P(0) poprzez obser-
wagcje stanéw z populacji kwantowej Q(0) (losowanie elementéw

przestrzeni X zgodnie z rozkladami prawdopodobieristw zapisanymi

w Q).

Zastosowanie procedury naprawczej na ciagach binarnych w popula-
qji P. Jest to krok opcjonalny i specyficzny dla zadania optymalizacji,
rozwiazywanego przez algorytm, np. dla problemu plecakowego
procedura naprawcza polega na zastapieniu rozwiazan, ktére prze-

kraczaja dopuszczalna wage, rozwiazaniami dopuszczalnymi.

Osobniki z zaobserwowanej populacji P sa poddawane ocenie, tzn.

dla kazdego rozwiazania w x € P obliczana jest wartos¢ f(x).
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)

(8-15)

(13)

Najlepszy osobnik z populacji P zapamietywany jest w zmiennej b.

Analogiczne operacje wykonywane sa w gtéwnej petli algorytmu dla
kolejnych generacji t, az do spetnienia kryterium stopu np. osiagnie-

cia maksymalnego numer generacji tymax-

Wykonywana jest aktualizacja stanu populacji kwantowej Q. Nowa
populacja kwantowa Q(t+1) tworzona jest poprzez zastosowanie od-
powiednich kwantowych bramek obrotu ROT (wzér (2.9) na str. 42)
na wszystkich genach kwantowych w dotychczasowej populacji Q.

Nowe wartoéci amplitud o i B’ wszystkich genéw przeksztatcane sa

Xq ]
Bi

[ o ] [ cos(AB;) —sin(AB;)

za pomoca zaleznosci:

% | — ROT(AB)

sin(A0;)  cos(A0;)

]

Wybér wartosci i kierunkéw kata obrotu A9; dokonywany jest z wy-

korzystaniem tzw. tablic Lookup Table. Tabela 3.2 okresla wartosci
katéw obrotow AB; w zaleznosci od tego, jaka warto$¢ binarna byta
zaobserwowana na danej pozycji i aktualnie przetwarzanego osobni-
ka, jaka wartos¢ binarna wystepowata na tej samej pozycji w najlep-
szym znalezionym dotychczas rozwiazaniu b oraz w zaleznoséci od
tego, czy zaobserwowane rozwiazanie x € P ma wyzsza wartos¢ oce-
ny niz najlepsze znalezione dotychczas rozwiazanie, tzn. f(x) > f(b).
W zaleznosci od spelnienia tych warunkéw ustalana jest wartos¢ kata
obrotu AB8; (czwarta kolumna tabeli). Tabela 3.3 okreéla natomiast
kierunek obrotu, ktérego wybor zalezy od tych samych warunkoéw,
jak réwniez od znaku iloczynu amplitud o;3;. Ma to na celu wybo6r
wlasciwego kierunku obrotu, niezaleznie od tego, w ktérej ¢wiartce
uktadu wspétrzednych znajduje sie stan aktualnie przetwarzanego

genu kwantowego.
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xi | by | f(x) > f(b) AB;
010 Nie 0
010 Tak 0
011 Nie 0
011 Tak 0.057
110 Nie 0.017t
110 Tak 0.0257
1] 1 Nie 0.0057t
1] 1 Tak 0.0257

TABELA 3.2: Tabela Lookup Table dla algorytmu QIGA1 (katy obrotéw)

| b f(x) s(oiBi)
Z | aifi| ®ifi| g =0| Bi=0
f(b) | >0 | <0

0 | 0 | Nie 0
0| 0 | Tak 0
0 | 1 | Nie 0 0 0 0
0| 1| Tak | —1 +1 +1 0
1| 0| Nie | —1 +1 +1 0
1|0 | Tak | +1 —1 0 +1
1 1 | Nie | +1 -1 0 +1
11| Tak | +1 —1 0 +1

TABELA 3.3: Tabela Lookup Table dla algorytmu QIGA1 (kierunki obrotéw)
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3.4.2 Kwantowo inspirowany algorytm ewolucyjny iQIEA

Algorytm iQIEA zostat zaprezentowany po raz pierwszy w roku 2006 i jego
szczegOlowy opis mozna znaleZ¢ m.in. w pracach (da Cruz et al., 2004, 2006;
Nowotniak, Kucharski, 2010b).

Niech Q(t) = {q1,92,...,q|Q|} 0znacza generacje t populacji kwan-
towej, sktadajacej sie z |Q| osobnikéw. Kazdy osobnik q; tworzony jest

przez N gendw kwantowych q; = [gi1 gi2 ... gin). W odréznieniu od

kwantowo inspirowanych algorytméw genetycznych QIGA, w kwantowo

inspirowanym algorytmie ewolucyjnym iQIEA reprezentacja rozwiazan

nie jest oparta na kubitach, lecz na ciaglych 1-wymiarowych rozkltadach

prawdopodobiernistw (tzw. kodowanie impulsowe). W algorytmie iQIEA

gen kwantowy modelowany jest jako ciagly, jednostajny rozktad prawdo-
podobieristwa na zbiorze R. Taki gen kwantowy moze by¢ zatem zapisany
za pomoca pary liczb rzeczywistych gi; = (pij, 0j), gdzie pi; oznacza
$rodek j-tego przedziatu, tzn. warto$¢ oczekiwana rozkltadu (w pierwotnej
pracy nazywanego square pulse, stad propozycja nazywania tego rodzaju re-
prezentacji kodowaniem impulsowym), natomiast oy; to szeroko$¢ przedziatu.
Przyktad genu kwantowego w algorytmie iQIEA zostat zaprezentowany
na Rysunku 3.4.

Wysokos¢ kazdego impulsu okreslona jest zaleznoécia:

1/0y;

RS

co gwarantuje, ze w dalszym etapie algorytmu suma pél impulséw w ge-

(3.3)

nach, wystepujacych na tym samym locusie, bedzie jednostkowa. W re-
zultacie suma moze by¢ traktowana bezposrednio jako funkcja rozkladu
prawdopodobienistwa.

Ogolny schemat algorytmu iQIEA zostal przedstawiony na Rysunku
3.5. Populacja kwantowa Q(t) reprezentuje rozklad prawdopodobienstwa
probkowania przestrzeni R, odpowiadajacej danej zmiennej rzeczywistej.
N rozktadéw prawdopodobieristw tworzonych jest poprzez sumowanie ze
soba impulséw, wystepujacych na tych samych pozycjach w genotypach
kwantowych. Etap sumowania rozkladéw nazywany jest w algorytmie

iQIEA operatorem interferencji. Algorytm prébkuje przestrzen rozwiazan
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Przestrzen wartosci zmiennej rzeczywistej

RYS. 3.4: Przyklad genu kwantowego gi; = (1.5,2), kodujacego liczbe
rzeczywista w algorytmie iQIEA

X = RN zgodnie z tymi rozkladami. Nastepnie realizowane sa typowe dla
algorytmu ewolucyjnego operacje: rekombinacja, ocena oraz selekcja kla-
sycznych osobnikéw wytworzonych na etapie probkowania. Ostatecznie
tworzona jest kolejna generacja populacji Q(t+1) poprzez taka modyfikacje
rozkladéw w genach kwantowych Q, aby prawdopodobieristwa probkowa-
nia otoczenia wysoko ocenianych osobnikéw byto zwigekszane w kolejnych
generacjach. Pelny pseudokod algorytmu iQIEA zostal zaprezentowany na
Listingu 3.

Na poczatku algorytmu (linia 3), tworzona jest populacja poczatkowa
Q(0), skladajaca sie z osobnikéw kwantowych, w ktérych srodki p rozkla-
déw prawdopodobieristw w poszczegdlnych genach ustalane sa losowo,
natomiast szerokoéci o poszczegdlnych genéw ustalane sa na wartosci
rowne rozmiarowi zakresu dopuszczalnego danej zmiennej. Na poczat-
ku gtéwnej petli algorytmu (linia 6 i 7), nastepuje obserwacja populacji
i wygenerowanie populacji klasycznej, sktadajacej sie z |[P| > |Q| klasycz-
nych osobnikéw (tzn. punktéw w przestrzeni RN). Etap ten realizowany

jest w dwoch krokach. Najpierw nastepuje interferencja, polegajaca na su-
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N genéw kwantowych

gen kwantowy

i @]

i I | s osobnik kwantow

‘;‘;; T ] 00 100 — / y
333@ 5 333Lﬁj)/p pupulacja kwantowa Q,

zawierajgca |Q| osobnikéw

aktualizacja,
reprodukcja

¢ Interferencja

o l o . funkcje rozktadéw
oo | i, prawdopodobienstw

77777

3.272 2562 ) _~ osobnik klasyczny

- populacja klasyczna P,
zawierajgca |P| osobnikdéw

Rekombinacja
klasyczne operatory
F genetyczne

Selekcja

RYs. 3.5: Og6lny schemat algorytmu iQIEA(da Cruz et al., 2006)

mowania impulséw w genach, wystepujacych na tych samych pozycjach
w poszczegdlnych osobnikach kwantowych. Nastepnie dla kazdego z |Q|
wygenerowanych rozkladéw prawdopodobieristw tworzone sa dystrybu-
anty (CDF), co pozwala na wylosowanie N liczb rzeczywistych, zgodnie

z wygenerowanymi rozkladami prawdopodobieristw:
x = CDF!(r) (34)

gdzie r jest losowa liczba z przedziatu [0, 1], CDF! jest funkcja odwrotna
dla danej dystrybuanty, natomiast x jest zaobserwowana wartoscia rze-
czywista, ktéra przyjmie dany gen klasycznego osobnika (da Cruz et al.,
2004).

W pierwszej generacji algorytmu zaobserwowana populacja klasyczna
E(t) kopiowana jest bezposrednio do C(t) (krok 7). W kolejnych genera-

cjach stosowane sq dodatkowe operatory genetyczne. Wykorzystywane jest

66



3.4. Algorytmy pierwotne

Listing 3: Pierwotny algorytm iQIEA (da Cruz et al., 2006)

1 begin
2 t«0
3 Q(0) « Utworz 1 QI -elementowa populacje poczatkowa
4 while t < tiax do
5 t—t+1
6 Utworz dystrybuanty (CDF) dla populacji Q(t)
7 E(t) + prébkuj Q(t), korzystajac z dystrybuant CDF
8 if t =1 then
9 C(t) < E(t)
10 else
11 E(t) + krzyzowanie pomiedzy E(t)i C(t)
12 Ocen osobniki w E(t)
13 C(t) < [P najlepszych osobnikéw z E(t) U C(t)
14 end
15 with [Q| najlepszych osobnikéw z C(t) do
16 Q(t+1) « zastosuj operator translacji na Q(t)
17 Q(t + 1) + zastosuj operator skalowania na Q(t)
18 endw
19 end
20 end

krzyzowanie jednorodne pomiedzy populacjami osobnikéw klasycznych
E(t) oraz C(t). Pseudokod tego operatora zostal przedstawiony na Listingu
4.

Parametr & € [0, 1] (w linii 7 pseudokodu) to wspétczynnik krzyzowa-
nia. Wartos¢ & = 1 powoduje przenoszenie wartosci gendw wszystkich
osobnikéw z zaobserwowanej populagji klasycznej E(t) do potomstwa.
Wartosé¢ wspoélczynnika & = 0 powoduje, ze osobniki z populacji E(t) i C(t)
nie sa krzyzowane ze soba.

Ostatnim etapem gtéwnej petli algorytmu iQIEA jest aktualizacja po-
pulacji kwantowej Q(t). Operacja ta sktada sie z dwéch etapéw. Srodki

pij kazdego genu kwantowego modyfikowane sa w taki sposéb, aby od-
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Listing 4: Operator krzyzowania w iQIEA (da Cruz et al., 2006)

1 begin

2 fori=1toKdo

3 wybierz osobnika e; z E(t)
4 wybierz osobnika c; z C(t)
5 forj=1toNdo

6 T < losowa liczba z przedziatu [0,1)
7 if r < & then

8 ‘ e;j — e

9 else
10 ‘ ey < Cij
1 end
12 end
13 end
14 end

powiadaty wartosciom, zapisanym kolejno w |Q| najlepszych osobnikéw
klasycznych z populacji C(t). Nastepnie stosowana jest operacja skalowa-

nia impulséw wedtug wzoru:

oy -0 jezeli @ <1/5
oy = 035/ 0 jezelip >1/5 (3.5)

0j jezeli @ =1/5
gdzie: @ to wspoélczynnik okreslajacy, ile osobnikéw z biezacej populacji
C(t) poprawito swoje dopasowanie w poréwnaniu z poprzednia genera-
¢ja, natomiast & € (0,1) to wspétczynnik kontrakcji. Wz6ér (3.5) oparty
jest na prostej heurystyce znanej jako "zasada 1 / 5": Jezeli wiecej niz 20%
osobnikéw poprawia swoje dopasowanie, zakres przedziatu prébkowania
przestrzeni rozwiazan jest zwiekszany. Jezeli mniej niz 20% osobnikéw
poprawia swoje dopasowanie, zakres ulega zmniejszeniu. Méwiac ina-
czej, jesli niewiele osobnikéw poprawia swoje dopasowanie w kolejnych

generacjach, populacja zbiega sie i dokonuje lokalnego przeszukiwania.

Gdy modyfikowane sa szerokosci impulséw w genach kwantowych,

musza réwniez by¢ aktualizowane wysokosci impulséw zgodnie z row-
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naniem (3.3), tak aby ich suma tworzylta funkcje rozktadu prawdopodo-
bieristwa. Operacja skalowania moze by¢ realizowana w kazdej lub co
kilka generagji, okreslonych poprzez dodatkowy parametr k € N* algoryt-
mu. Na przykiad, jesli parametr k = 5, to szerokosci impulséw w genach

kwantowych sa skalowane co pie¢ generacji.
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Rozdzial 4

WEASNOSCI PODSTAWOWE

4.1 ZBIEZNOSC ALGORYTMOW QIEA

W rozdziale przeanalizowano zbieznos¢ ogoélnego kwantowo inspiro-
wanego algorytmu ewolucyjnego z wykorzystaniem twierdzenia Bana-
cha o punkcie statym odwzorowania zwezajacego (Nowotniak, Kuchar-
ski, 2012a). Zaprezentowana tutaj analiza stanowi adaptacje rozumowa-
nia przedstawionego w (Michalewicz, 2003, str. 96) do algorytmu QIEA.
Wszystkie niezbedne definicje wraz z twierdzeniem Banacha zostaly za-

warte w Zalaczniku B (str. 165).

4.1.1 Zalozenia twierdzenia Banacha dla algorytméw QIEA

Do przeprowadzenia analizy zbieznosci algorytmu z wykorzystaniem
twierdzenia Banacha (Twierdzenie B.1) niezbedne jest sprawdzenie wszyst-

kich jego zalozen:

1. Dzialanie algorytmu wymaga rozwazenia w pewnej przestrzeni S po-
pulacji kwantowych, bedacej przestrzenia metryczna (Definicja B.2),

przy ustalonej reprezentacji rozwiazan.
2. Wybrana przestrzen S musi by¢ przestrzenia zupelna (Definicja B.3).

3. Pewna liczba n € N iteraqji algorytmu QIEA musi stanowi¢ odwzo-

rowanie G : S — S w rozwazanej przestrzeni populagji.
4. Wybrane odwzorowanie G musi by¢ kontrakcja (Definicja B.4).

W kolejnych podpunktach przeanalizowano powyzsze zalozenia. Rozwa-
zono przestrzefi metryczna oraz odwzorowanie, bedace zlozeniem pewnej
liczby generacji algorytmu QIEA. Przyjeto, Ze analiza zbieznosci bedzie
wykonana dla zadania optymalizacji unimodalnej funkgji celu f : X — R
oraz — bez utraty og6lnosci — przyjeto, ze bedzie to zadanie maksymaliza-

qji. Niech x* € X oznacza optymalne rozwiazanie w przestrzeni rozwiazan:
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x* = arg max f(x) (4.1)
xeX

4.1.2 Przestrzen metryczna (S, 5) populacji kwantowych Q

Niech S oznacza zbiér wszystkich mozliwych |Q|-elementowych populagji
kwantowych Q, przy ustalonej reprezentacji rozwiazan. Do utworzenia
przestrzeni metrycznej niezbedne jest wybranie miary odlegtosci 6 : SxS —
R miedzy populacjami z S.

Aby mozliwe byto dowiedzenie zbieznosci algorytmu, metryka & musi
opiera¢ sie na mierze jakosci populacji Q, bowiem ze wzrostu tej miary
bedzie wynikaé¢ zmniejszanie odleglosci miedzy elementami przestrzeni
(S, ) (warunek zwezania). Kluczowe jest zatem wybranie odpowiedniej
funkcji miary eval : Q — R oceny jakosSci genotypéw kwantowych q € Q
oraz miary F : S — R oceny catych populacji kwantowych Q. Nalezy za-
uwazy¢, ze miara F musi by¢ miara deterministyczna, aby (wykorzystujaca
ja) odlegtos¢ & mogta spetnia¢ warunki metryki (Definicja B.1).

Przyjmijmy nastepujaca miare jako$ci genotypow oraz populacji kwan-
towych. Zalézmy, ze eval : Q — [0,1] przyporzadkowuje genotypom
kwantowym q € Q prawdopodobieristwo wylosowania (spréobkowania),
z rozkladem prawdopodobienstwa Prq : Tx — [0,1] (zapisanym w q),

rozwiazania x*, dla ktérego wartosé funkcji celu f jest optymalna:

eval(q) = Prq <{argmax f(x)}) 4.2)
xeX

Nalezy zauwazy¢, ze zaproponowana miara osiaga wartos¢ maksymalna
tylko dla genotypu kwantowego q, pozbawionego niepewnosci, tj. wybie-
rajacego jednoznacznie element x* z przestrzeni rozwiazan X.

Niech funkcja F oznacza $rednia wartos¢ eval dla catej populacji kwan-

towej, tzn.:

1
F(Q) = Qi > eval(q) (4.3)
9eQ
Wykorzystujac miare oceny populacji kwantowych F, niech odlegtos¢ po-

miedzy populacjami kwantowymi Q1, Q2 € S bedzie zdefiniowana analo-
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gicznie jak w (Michalewicz, 2003):

0 ]ezeh Ql = Q2

(4.4)
12 —F(Q1)l+ 12— F(Q2)| jezeli Q1 # Q2

8(Q1,Q2) = {
Miara odleglosci 8(Q1, Q2) speinia warunki metryki, poniewaz z definicji

8(Q1,Q2):

e 5(Q1,Q2) > 0dla dowolnych Qq, Q2 € S oraz
8(Q1,Q2) =0 <= Q1 =Q2

e 5(Q1,Q2) =5(Q2,Q1)

e 5(Q1,Q2) +6(Q2,Q3) = 2—F(Qu)|+ 2= F(Q2)| + 2 = F(Q2)[ + 12 —
F(Q3)l > 12— F(Q1) + 12 — F(Q3)| = 3(Q1, Q3)

Para (S, 0) tworzy zatem przestrzeni metryczna.

4.1.3 Zupelnos¢ przestrzeni (S, 5)

Wybrana przestrzeii metryczna populacji musi by¢ przestrzenia metryczna
zupelna, tzn. kazdy zbiezny ciag elementéw przestrzeni (S, §) musi posia-
da¢ granice nalezaca do tej przestrzeni. W komputerowej implementacji
algorytmu warunek ten jest zawsze spetniony, poniewaz populacje zawsze

naleza do pewnej dyskretnej, przeliczalnej i skoficzonej przestrzeni.

4.1.4 Odwzorowanie w przestrzeni (S, )

Przyjmijmy, ze jako przeksztatcenie G : S — S populacji Q(t) bedzie trakto-
wany taki ciagn € N iteragji algorytmu, po ktérym nastapita poprawa oce-
ny populacji Q(t+n) w stosunku do Q(t), tzn. kiedy F(Q(t+n)) > F(Q(t)).
Zbieznos$¢ moze by¢ zatem dowiedziona tqa metoda tylko dla takich algo-
rytmoéw, dla ktérych mozna wykaza¢, ze taka poprawa zachodzi — tzn. ze
zachodzi wzrost prawdopodobieristwa prébkowania optymalnego rozwia-
zania.

W odréznieniu od rozumowania przedstawionego w (Michalewicz,
2003), dotyczacego zbieznosci klasycznego ,algorytmu genetycznego z od-

wzorowaniem zwezajacym”, numer iteracji t nie jest inkrementowany

73



4.1. Zbieznos¢ kwantowo inspirowanych algorytméw ewolucyjnych

jedynie po wystapieniu poprawy jakosci populacji Q(t), ale jako odwzo-
rowanie G traktowane jest ztozenie odpowiedniej liczby iteracji. Pozwala
to uniknaé¢ wprowadzania modyfikacji do schematu algorytmu QIEA do

przeprowadzenia rozumowania.

4.1.5 Generacja populacji kwantowej Q jako kontrakcja

Mozna wykaza¢, ze jezeli odwzorowanie G poprawia ocene populaciji, to

G jest odwzorowaniem zwezajacym, tzn:

Jee(01)Yxyex8(G(x), Gly)) < e-d(x,y) (4.5)

Zgodnie z definicja odwzorowania G, wprowadzonego w punkcie 4.1.4:
F(Q1(t)) < F(G(QL(t)) = F(QI(t +n))
F(Q2(t)) < F(G(Q2(t)) = F(Q2(t +n))

zatem:
8(G(Q1(1)), G(Q2(1))) = 8(Q1(t +n), Q2(t +n)) (4.6)
=[2—=FQ1(t +n))| + 12 = F(Q2(t +n))|

<[2=FQL(t)+ 12— F(Q2(t))| = 8(Q1(t), Q2(t))

W przypadku komputerowej implementacji algorytmu mozna podac wiel-
kos¢ stalej € € [0,1], przez ktéra moze zosta¢ pomnozona prawa strona
powyzszej nierdbwnoséci, zachowujac jej prawdziwosé. Wielko$¢ tej sta-
tej zwiazana jest z najmniejsza liczba rzeczywista w stowie komputero-
wym i okre$la minimalna wielko$¢ poprawy oceny F. Odwzorowania G
zmniejsza odlegloé¢ & pomiedzy dowolnymi populacjami kwantowymi

Q1, Q2 €S, zatem G jest odwzorowaniem zwezajacym.

4.1.6 Ogo6lne warunki zbieznosci algorytmu QIEA

Przeprowadzona analiza zatozen twierdzenia Banacha w odniesieniu do
ogoblnego kwantowo inspirowanego algorytmu ewolucyjnego pozwala
okresli¢, dla jakich warunkéw taki algorytm jest zbiezny do jednoznacznie

wybranego punktu statego x*. W celu przeprowadzenia analizy zbiezno$ci
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wprowadzona zostata odpowiednia miara oceny genotypéw kwantowych
eval (4.2), uwzgledniajaca element losowosci wystepujacych w reprezen-
tacji rozwiazan w algorytmach QIEA. Nastepnie w odpowiedni sposéb
zaadaptowane zostaly pozostale zalozenia twierdzenia Banacha (B.1) w sto-
sunku do rozumowania z (Michalewicz, 2003).

Jak wynika z wprowadzonej funkgji oceny eval, aby algorytm byt zbiez-
ny niezaleznie od stanu poczatkowej populacji kwantowej Q(0), musi
zachodzi¢ wzrost miary oceny F populacji kwantowych Q w kolejnych
generacjach algorytmu. Oznacza to, ze algorytm jest zbiezny, jesli nigdy
nie traci mozliwosci sprébkowania optymalnego rozwiazania x* € Xigdy
dziatanie operatoréw genetycznych powoduje, ze przy t dazacym do nie-
skoniczonosci rosnie prawdopodobieristwo prébkowania najlepszego zna-
lezionego dotad rozwiazania. Powyzszy wniosek wynika bezposrednio
z przyjetej wczesdniej definicji odwzorowania G, ktéra zapewnia, ze po
odpowiednio wielu generacjach algorytmu nastapi poprawa Sredniej oceny
populacji kwantowej Q. Spelnienie warunkéw z powyzszego wniosku gwa-
rantuje wzrost miary F, odpowiadajacej sredniemu prawdopodobieristwu
sprobkowania optymalnego rozwiazania w kolejnych generacjach.

Przedstawione w tym podrozdziale rozumowanie prowadzi do bar-

dzo intuicyjnego wniosku: Jezeli wraz z liczba generacji t, dazaca do

nieskonficzonodci, zachodzi ciagly wzrost Sredniej oceny calej populacii,

a optymalizowana funkcja posiada optimum, to populacja na pewno

bedzie zbiezna do tego optimum. Przedstawione tu rozumowanie

jest jedynie matematycznym zapisem i formalnym dowodem tego

intuicyjnego faktu.

Jak zauwazono w (De Jong, 2006, str. 206), stwierdzenie faktu zbiez-
nosci algorytméw ewolucyjnych np. poprzez tego rodzaju adaptacje ro-
zumowania z (Michalewicz, 2003) nie jest zadaniem trudnym. Wynika
to z wystepujacych w algorytmach ewolucyjnych elementéw losowosci
i mozliwosci przyjecia zalozenia o dazacej do nieskoriczonosci liczbie ge-
neracji. Zadaniem duzo trudniejszym jest natomiast okreslenie szybkosci
zbiezno$ci w ogélnym przypadku i w obszarze algorytméw ewolucyjnych
wciaz uznawane jest to za problem nietrywialny. Dla niektérych bardzo

uproszczonych kwantowo inspirowanych algorytméw ewolucyjnych zosta-
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ty okreslone nie tylko warunki ich zbieznoci, ale zostata obliczona réwniez
szybkos¢ zbieznosci (wyrazona jako funkcja warto$ci parametréw algo-
rytmoéw), poprzez wykonanie analizy wykorzystujacej teorie taficuchow
Markova (Khosraviani et al., 2008; Yi et al., 2011; Chen, Ding, 2011).
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4.2 SCHEMATY W ALGORYTMACH QIGA

Jedna z pierwszych préb wyjasnienia skutecznosci algorytméw genetycz-
nych bylo znane w tym obszarze twierdzenie Hollanda o schematach
(Holland, 1975), zgodnie z ktérym liczba krétkich schematéw, niskiego rze-
du, o ponadprzecietnym przystosowaniu rosnie w tempie wyktadniczym
w kolejnych generacjach algorytmu genetycznego. Podstawowe pojecia,
dotyczace teorii schematéw, podane zostaly w Rozdziale 1.4 na str. 25.
Niniejszy podrozdziat stanowi analize klasy kwantowo inspirowanych
algorytmoéw genetycznych w tym kontekscie. Analiza ma na celu uogélnie-
nie pojecia dopasowania chromosomu kwantowego do schematu, okresle-
nie prawdopodobieristwa dopasowania chromosomu do schematu oraz
okreslenie podstawowych miar zmiennej losowej, odpowiadajacej liczbie
chromosoméw kwantowych, pasujacych do danego schematu w populacji
kwantowe;j.

Zaprezentowana analiza zostata po raz pierwszy opublikowana w pra-
cy (Nowotniak, Kucharski, 2010a), do ktérej odnoszono sie p6zniej m.in.
w (Manju, Nigam, 2012).

4.2.1 Schematy w binarnym chromosomie kwantowym

Analize rozpoczeto od rozwazenia pojecia schematu w kontekscie binarne-
go chromosomu kwantowego, co zostato zilustrowane dla przyktadowej
populagji klasycznej i kwantowej oraz dla wybranego schematu na Ry-
sunku 4.1. W przypadku populacji klasycznej chromosomy pasuja lub nie
pasuja do schematu w zaleznosci od tego, czy kolejne elementy chromo-
somu odpowiadaja kolejnym symbolom w schemacie za wyjatkiem tych
pozycji, na ktérych wystepuja symbole nieoznaczone . W przypadku po-
pulacji kwantowej dopasowanie do schematu uzaleznione jest natomiast
od wartos$ci binarnych, obserwowanych w kolejnych genach kwantowych
w danym pomiarze.

Niech H oznacza schemat o dtugosci N, tzn. N-elementowy napis nad al-
fabetem ternarnym {0, 1, *}, gdzie * oznacza dowolny element ze zbioru alle-
li A ={0,1}. Niech Pry : Fa — [0, 1] oznacza rozklad prawdopodobieristwa,
kodowany przez binarny gen kwantowy |g) = «|0) + (3|1). Podczas ksztal-
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towania sie fenotypu zachodzi proces obserwagji stanu genu |g) i nastepuje
ekspresja wartosci 0 z prawdopodobiefistwem |af? oraz wartodci 1 z praw-
dopodobienstwem |B|?, tzn. Pry({0}) = o, Pry({1}) = |B[2. Ponadto niech
* = {0, 1}, woéwczas Pry(x) = Prg({0,1}) = 1. Niech |q) = [g1)[g2) ... |gn)

oznacza binarny chromosom kwantowy o dtugosci N.

L ox 0 % = % % R
1100101 VN VN LS
1001110 e N L 2
0100001 X VTN e s | s
1100100 PP oo /o~ = R
0000O0O0OO0O X T~~~ N 7~ /A
(A) Populacja klasyczna (B) Populacja kwantowa

RYS. 4.1: Ilustracja dopasowania do wybranego schematu chromosoméw

w populagji klasycznej (A) oraz kwantowej (B)

4.2.2 Warunkowe dopasowanie do schematu

Rozwazmy na poczatku prosta sytuacje, kiedy binarny chromosom kwan-
towy |q) = 191)I92)lg3) pasuje do schematu H = 10+«. Takie zdarzenie
zachodzi, gdy odpowiednio: wartos$¢ 1 zostaje zaobserwowana w genie
g1, warto$¢ 0 zostanie zaobserwowana w genie g, a w genie gz moze zo-

sta¢ zaobserwowana dowolna wartos¢. Ze wzgledu na element losowosci

w reprezentacji rozwiazan w algorytmach QIGA, binarny chromosom

kwantowy pasuje do schematu z okreslnym prawdopodobieristwem. Po-

niewaz geny kwantowe w algorytmach QIGA sa niezalezne wzgledem sie-
bie (tzn. sa modelowane poprzez niezalezne dwupoziomowe uktady kwan-
towe), prawdopodobieristwo dopasowania binarnego chromosomu kwan-
towego |q) do schematu H réwne jest iloczynowi prawdopodobieristw

obserwacji w kolejnych genach kolejnych elementéw schematu H.
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Zatem prawdopodobienristwo M(q, H) dopasowania binarnego chromo-

somu kwantowego q do schematu H wyraza sig jako:

N N li* gdy H[il =0
M(q,H) = [ [Pros(tHD) =T T4 IB:? gdy HIl=1 (4.7)
= Sl 1 0 gdy HA =+
gdzie:
q - binarny chromosom kwantowy o dtugosci N
H - schemat o dlugosci N
H[i] - element w schemacie H na pozygji i
q 1 0 310) + 1) || Mg, H)
H, % * % 1
Hy * 0 * 1
Hj 1 0 * 1
Hy * * 0 i
Hs 1 * 3

TABELA 4.1: Przyklad dla binarnego chromosomu kwantowego |q) =
191)lg2)1g3) = 10(3[0) + ?Il)) oraz pieciu r6znych schema-
tow. Prawdopodobieristwo M(q, H;) dopasowania |q) do
Hy = * %% wynosi 1, prawdopodobiefistwo M(q, Hs) dopaso-

wania |q) do Hs = 1+1 wynosi % etc.

Dla przyktadu rozwazmy binarny chromosom kwantowy [q) =
191)|92)1g3) = 10(%IO> + §|1>) i jego dopasowanie do pieciu schematow:
*%%, x0x, 10%, «x0 1 1+1. Te schematy i odpowiadajace im prawdopodo-
biefistwa dopasowania zostaly przedstawione w Tabeli 4.1. Chromosom
|q) pasuje do schematu H; = »« x niezaleznie od wartosci zaobserwowa-
nych w genach kwantowych [g1), |g2), |g3), zatem prawdopodobieristwo
M(q, H1) dopasowania wynosi 1, zgodnie ze wzorem (4.7). Podobnie, nie-
zaleznie od wartosci zaobserwowanej w genie |g3), prawdopodobieristwo
dopasowania |q) = 10(%IO> + ?Il)) do schematéw 0« i 10+ wynosi
M(q,H2) = 1i M(q,H3) = 1. Chromosom |q) pasuje do schematu »*0,
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wtedy i tylko wtedy gdy w binarnym genie kwantowym g3 zostanie za-
obserwowana wartos¢ 0. Prawdopodobienstwo takiego zdarzenia to (%)2,
zatem M(q, Hy) = %. Chromosom kwantowy |q) pasuje do schematu 1+1,
jesli wartosc 1 jest zaobserwowana w genach |g1) 1g3). Nastepuje to z praw-

dopodobienistwem M(q, Hs) =1 - |§|2 =32

4.2.3 Warto$¢ oczekiwana liczby dopasowan

Niech zmienna losowa L okresla liczbe chromosoméw kwantowych, pa-
sujacych do schematu H w populagi Q = {q1,9»,...,q|q}- Dodatko-
wo, dla uproszczenia notacji, w dalszej czeSci rozumowania oznaczmy
prawdopodobienistwo zdarzenia, ze chromosom kwantowy q; pasuje
lub nie pasuje do schematu H odpowiednio jako D" = M(qi, H) oraz
Dy = (1—M(qi,H)).

Warto$¢ oczekiwana liczby chromosoméw w populagji Q, pasujacych

do schematu H (tzn. wartos$¢ oczekiwana zmiennej losowej L), wyraza sie

jako:
E(L) = 0.[D;D2—-...-D|—@]
+p— — -+ — -D— +
+ 1-[DfD; ... Djg + Dy Df ... Dig+...+DyD; ... Dy |
(l?‘) elementow
P+ — P — - +
+ 2 [DfDf ... Djg +D{D; ... Dig ...+ Dy D; ... Dy |
('?‘) elementéw
+ o
+ QI+ [DyDf ... Dy | (4.8)

Kolejne wiersze w réwnaniu (4.8) odpowiadaja iloczynom liczb mozli-
wych wystapiert chromosoméw pasujacych do schematu H oraz prawdopo-
dobienistw wystapienia takiej liczby pasujacych chromosoméw. D D, -...-
D|q, jest prawdopodobieristwem tego, ze zaden element Q nie pasuje do H.
Wyrazenie z drugiego wiersza we wzorze (4.8) jest prawdopodobieristwem
zdarzenia, ze dokladnie jeden (ktérykolwiek sposréd qy, ..., q Q|) element
w populacji Q pasuje do H. Poniewaz dopasowanie w € {0,1,...,[Q[}

chromosomoéw z |Ql-elementowej populacji Q odpowiada wyborowi w-
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elementowych podzbioréw zbioru |Q|-elementowego, w kolejnych wier-
szach we wzorze (4.8) nastepuje sumowanie (' v%') elementéw.
To pozwala przepisa¢ rOwnanie (4.8) bardziej zwieZle, jednoczesnie

w spos6b pozwalajacy na latwa implementacje w jezyku programowania':

Q]

EL=) w- > [To;  JI bpx @)
w=0  cef{xell-IQlX[=w}i€C kel IQINC
Réwnanie (4.9) pokazuje, w jaki sposéb mozna tatwo obliczy¢ wartos¢
oczekiwana E(L) w komputerowej implementacji w czterech petlach, nie-
zaleznie od rozmiaru populacji oraz dtugosci chromosoméw (Zatacznik C).
Pierwszy znak sumy odpowiada sumowaniu po mozliwych liczbach do-
pasowan. Drugi znak sumy odpowiada sumowaniu po w-elementowych
podzbiorach zbioru {1,2,...,|Ql}. lloczyny we wzorze odpowiadaja na-
tomiast prawdopodobieristwom liczb dopasowarn wybranych binarnych
chromosoméw kwantowych do schematu H.
Podstawiajac M(qj, H) i (1—M(qj, H)) odpowiednio za D].Jr i D;, otrzy-

muje sie postac:

QI
EL) =) w > [TMaH) T[] (1—M(g;,H))
w=0 Cg{Xez{l ///// IQ\};\X\:W})'EC kef{l,...,IQINC

(4.10)

Wzér (4.10) wyraza warto$¢ oczekiwana liczby binarnych chromosoméw
kwantowych, pasujacych do schematu H, w |Ql|-elementowej populacji

kwantowej Q.

4.2.4 Wariancja dopasowan schematu

W celu obliczenia wariangji liczby dopasowar, wykorzystane moga by¢
nastepujace wlasnosci zmiennej losowej:

V(L) = E(L*)—(E(L)?

Bl = Xixiplxd)

! Nalezy pamieta¢, ze iloczyn elementéw zbioru pustego wynosi 1, tzn. [[@ = 1,

(4.11)

{1,2,...,1Ql-
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4.2. Schematy w kwantowo inspirowanych algorytmach genetycznych

Wartos¢ oczekiwana zmiennej losowej L2 wyraza sie jako:

E(12) = 02-[D;D2—-...-D@]
+ 12~[DTD;~....D@+D;D2+~....D@+...+D;D;-...~D|+QJ
+ 22.[DyDf ... Djg + Dy Dz - Dig +...+ Dy Dy - D
N
+ QP [DyD5 .. Dy

Q]

DR S § LI v

Ce{xe2ll--IQX|=w}icC ke{l..IQINC

Zatem wariancja liczby binarnych chromosoméw kwantowych, pasujacych

do schematu H w |Q|-elementowej populacji Q, wyraza sie jako:

Q]

V(L) = ) wh > [IM@ .00 [T (=Ml H)
w=0

ce{xe20l--1Ql:|X|=w}j€C ke{l,...,IQINC

Q]

2

— > w > [IM@H) [T 0-MqH)
w=0

ce{xe2ll--1Qb:|X|=w}i€C kefl,...,IQIN\C

Wyprowadzone wzory (4.10) i (4.12) pozwalaja okresli¢ warto$¢ ocze-
kiwana oraz wariangje liczby reprezentantéw danego schematu w aktu-
alnej generacji t w algorytmie QIGA. Wzory te zostaly zaimplemento-
wane przez autora w jezyku programowania Python, a ilustracja wpro-
wadzonej zmiennej losowej dla przykladowego uruchomienia algorytmu
QIGA i wybranego bloku budujacego przedstawiona zostata na Rysunku
4.2. Wybér bloku budujacego zostat wykonany za pomoca tej samej me-
tody, jaka zostata zaproponowana w pracy (Kusztelak, Rudnicki, Wiak,
2004). Liniq zielona zaznaczono procentowy udziat reprezentantéw dane-
go bloku budujacego w populacji w algorytmie SGA (warto$¢ ta podlega
twierdzeniu Hollanda). Kolorem czerwonym zaznaczono warto$¢ oczeki-
wana i wariancje liczby reprezentantéw bloku budujacego w algorytmie
QIGA w danej generadji i te wielko$ci zostaty obliczone za pomoca wy-

prowadzonych wzoréw. Przebieg rzeczywistej propagacji (linia niebieska
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na wykresie), sytuujacy sie w wewnatrz zakresu wyznaczonego przez

warto$¢ oczekiwana i wariangje, potwierdza prawidtowo$¢ wyprowadzen

koricowych postaci wzoréw (4.10) i (4.12).

Propagacja bloku budujacego
100% ? y P g ) T 19 g
— 80°/o Lo ............. ..... 7? 1 H H H EEERRRERERRE
o . . .
© : oA : :
= C A
Q. 4
8 ‘ A ‘ ‘ ‘
z | i | | |
_S 60°/o Lo .......... 1 1 1 T .............. .............. ..............
5 . P . . . .
(v /
& y
e} 1 | . . .
3 P ‘ i (Twierdzenie Hollanda)
% 40% |- * | ; ............ e p e IV S
X . 4 . g . .
©° ‘ /oo ‘ ‘ :
el
[3]
Ke]
N
Q : : : : :
- 20% |- -~£5- QHIHHBIR I EHIHE - ‘ — ‘ N ‘ .
4 - | «—= Oczekiwana propagacja w QIGA
- | == Rzeczywista propagacja w QIGA
S - | >—= Rzeczywista propagacja w SGA
I I I 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160

Numer generaciji t

RYS. 4.2: Poréwnanie propagacji wybranego schematu w algorytmach
SGA i QIGA dla testowego uruchomienia algorytmu. Wypro-
wadzone wielkosci E(L) oraz V(L) pozwalaja okresli¢ wartosé
oczekiwana oraz wariancje liczby reprezentantéw danego sche-

matu w aktualnej generagji t.

4.3 PODSUMOWANIE I WNIOSKI

W niniejszym rozdziale poddano analizie pojecie schematu w kontekscie
kwantowo inspirowanego algorytmu genetycznego oraz chromosoméw
kwantowych. Uogdélnione zostalo pojecie dopasowania binarnego chro-
mosomu kwantowego do schematu, okreslone zostato prawdopodobien-
stwo M(q, H) (4.7) dopasowania chromosomu do schematu, zostaty takze

wyprowadzone wzory (4.10) i (4.12), pozwalajace na obliczenie podsta-
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4.3. Podsumowanie i wnioski

wowych miar zmiennej losowej (wartosci oczekiwanej i wariancji), odpo-
wiadajacej liczbie chromosoméw w populacji kwantowej, pasujacych do
danego schematu.

Przeprowadzona analiza stanowi jedna z nielicznych do tej pory préb

teoretycznego zbadania wlasno$ci kwantowo inspirowanych algorytméw

genetycznych i zostala po raz pierwszy zaprezentowana w artykule
(Nowotniak, Kucharski, 2010a). Zostato to podkreslone m.in. w we wnio-
skach koricowych artykutu (Manju, Nigam, 2012), w ktérym dokonano
przekrojowego przegladu 748 publikacji naukowych, sytuujacych sie w ob-
szarze quantum-inspired computational intelligence.

Ograniczenia wykonanej analizy maja charakter podobny do ograni-
czen teorii Hollanda dla prostego algorytmu genetycznego. Analiza dzia-
fania algorytmu za pomoca pojecia schematéw oraz zwiazanej z nimi
propagacji blokéw budujacych nie pozwala wyciaga¢ wnioskdw na temat
dziatania algorytmu w przypadku trudnych zadan optymalizacji kombina-
torycznej czyli zadarh zwodniczych, w ktérych optymalne rozwiazania nie

sa tworzone z blokéw budujacych. Jednakze dzieki przeprowadzeniu tej

analizy mozliwe bylo zidentyfikowanie i zrozumienie nowych zwiazkéw

pomiedzy schematami i binarnymi chromosomami kwantowymi, omé-

wionych szczegétowo w kolejnym rozdziale.
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Rozdzial 5

ALGORYTMY KWANTOWO
INSPIROWANE WYZSZYCH
RZEDOW

W rozdziale wprowadzone zostaty podstawy kwantowo inspirowanych
algorytméw genetycznych wyzszych rzedéw, zaprezentowane w pracy
(Nowotniak, Kucharski, 2014). Sformutowano pojecia rzedu i wspotczynni-
kow kwantowodci algorytmu, oméwiono wybrane przestrzenie dziatania
algorytmoéw oraz przeanalizowano reprezentacje rozwiazar i podstawowe

wlasnosci algorytméw wyzszych rzedéw.

5.1 PRZESTRZENIE DZIALANIA ALGORYTMOW

Analize wlasnosci algorytméw, prowadzaca do zdefiniowania poje¢ kwan-
towo inspirowanych algorytméw wyzszych rzedéw, rozpoczeto od zbada-
nia wlasnosci wybranych przestrzeni, w ktérych dzialaja algorytmy prze-
szukiwania (przeszukiwanie binarne, klasyczny algorytm SGA, pierwotny
algorytm QIGA oraz teoretyczny algorytm w prawdziwym komputerze
kwantowym).

Podobnie jak zostalo to przedstawione w pracy (Goldberg, 1989, str.
61), sposoby dziatania algorytméw oraz przestrzenie ich dziatania moga
by¢ analizowane na tle prostej jednowymiarowej funkgcji celu f : X — R.
Wybrana w tym celu funkgja f(x) zostala zaprezentowana na Rysunku 5.1.
Dziedzina funkgji jest przedziat liczbowy X = [Xmin, Xmax] = [0,200] (prze-
strzeri fenotypow tworza wiec bezposrednio liczby rzeczywiste z tego prze-
dzialu), a sama funkcja zostata utworzona poprzez interpolacje krzywymi
sklejanymi zbioru weztéw, wybranymi dla nadania funkcji odpowiedniego
ksztattu. Przy wykorzystaniu bardzo typowego dla algorytméw genetycz-
nych kodowania binarnego, przestrzen fenotypéw X = [0, 200] moze by¢

odwzorowana na przestrzen ciagéw binarnych za pomoca prostej bijekgji.
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100 ! 1110001}1101011
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RYS. 5.1: Przestrzen ciagéw binarnych odwzorowana na dziedzine wybra-
nej funkgji celu f(x) : [0,200] — R

W takim odwzorowaniu poczatkowi przedziatu (x = 0) odpowiada ciag bi-
narny 00. . . 0, za$ koficowi przedziatu (x = 200) odpowiada ciag 11. . .1.
Dlugoé¢ ciagobw N wynika natomiast z oczekiwanej precyzji obliczen e

i wyraza sie zaleznoscia (Kusiak et al., 2009, str. 193):

N = [logz (X‘“‘”‘:‘m“ n 1)} (5.1)

Dla precyzji obliczeri € = 107°, wymagana dtugosé¢ ciagéw binarnych

200
10—°

genetycznego SGA, zbidér ciagdéw binarnych stanowi jednoczesnie prze-

wynosi N = {log2( + 1)} = 28. W przypadku prostego algorytmu
strzeni genotypow. Oprocz przestrzeni rozwiazan X, mozna jednak wyréznic
dodatkowo abstrakcyjng przestrzen dzialania algorytmu, np. prosty algo-
rytm genetyczny SGA, pomimo ze bezposrednio przetwarza ciagi binarne,
to w sposdb niejawny (tzw. ukryta rownolegloé¢) dziata w przestrzeni
schematéw, z czego wynika jego efektywnos¢ (Holland, 1975).

W kolejnych podpunktach przedstawiono i poréwnano przestrzenie
dziatania wybranych algorytméw. Zilustrowano réwniez na tle funkgji f(x),
w jaki sposob przestrzeni dziatania danego algorytmu odwzorowywana

jest na przestrzen rozwiazan X.
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5.1. Przestrzenie dziatania algorytmow

5.1.1 Przestrzen ciagé$w binarnych

Dyskretna, skoriczona przestrzer ciagéw binarnych Oy = { 00...0,
00...1,...,11...1 } Dla N-elementowych ciagéw taka przestrzeri Qg
sklada sie z 2N elementéw. W tej przestrzeni dziataja bezposrednio ,prymi-
tywne” algorytmy przeszukiwania (np. algorytm ztotego podziatu, prze-
szukiwanie binarne, metody enumeracyjne, pelen przeglad). Poszczegdlne
elementy przestrzeni )y odpowiadaja elementom przestrzeni rozwiazan
X (odwzorowanie za pomoca prostej bijekcji), co zostato zilustrowane na

Rysunku 5.1.

5.1.2 Przestrzef schematéw

Dyskretna, skoficzona przestrzen schematéw Qp = { »x...%, xx...0,
..., 11...1 }. Jak wynika z definicji schematu, przedstawionej wraz z pod-
stawowymi wlasnosciami w Rozdziale 1.4 (str. 25), dla N-elementowych
ciagoéw taka przestrzen Qy sklada sie z 3N elementéw. Pozycje oraz liczba
wystapieri znaku » w schemacie H € Qy wplywa na rozklad elementéw
przestrzeni ciagéw binarnych Q, pasujacych do danego schematu. Dla
przyktadowo wybranej funkgji f(x), schemat Oxx» . . . odpowiada pierw-
szej polowie dziedziny [0, 100], za$ schemat . . . » x« 1 odpowiada co drugie-
mu ciagowi binarnemu w Qg (elementy parzyste, zaczynajac indeksowanie
ciagéw w zbiorze )y od wartosci 1). Przestrzefi Oy odpowiada przestrze-
ni generowanej przez jadro transformacji Walsha, co analizowano m.in.
w pracach (Vose, Wright, 1998a,b; Vose, 1999). Jak zostato wykazane przez

Hollanda, w przestrzeni schematéw dziata algorytm SGA, ktérego ,sita”

wynika z przetwarzania duzej liczby schematéw (tzw. ukryty paralelizm)

(Holland, 1975). Podzbiory przestrzeni X, odpowiadajace trzem przyklado-
wym schematom réznych dtugosci d(H) i ré6znych rzedéw o(H), zostaly
przedstawione na Rysunku 5.2. Odpowiadajace wybranym schematom
przedzialy w przestrzeni rozwiazan X zostaly zaznaczone na wykresach ko-
lorem szarym. Jak wida¢ na kolejnych wykresach, im nizszy rzad schematu

o(H), tym wieksza cze$¢ przestrzeni rozwiazan X pokrywa dany schemat.
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H = x1%x0x%%%
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RYS. 5.2: Podzbiory w przestrzeni rozwiazan X, odpowiadajace wybranym

schematom
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RYs. 5.3: Rozklady prawdopodobieristw w przestrzeni rozwiazan X, od-

powiadajace zbiorom niezaleznych genéw kwantowych
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5.1. Przestrzenie dziatania algorytmow

5.1.3 Przestrzen stanéw binarnego chromosomu kwantowego

Liniowa przestrzer stanéw zbioru N niezaleznych binarnych genéw kwan-
towych [q)=[go), [91), - .., Ign) (genotyp kwantowy w algorytmie QIGA).
Poniewaz kazdy gen kwantowy |g) koduje dwie amplitudy prawdopodo-
biefistwa i 3, jest to przestrzeni o wymiarze 2N i o nieskoriczonej liczbie
elementéw, poniewaz o, 3 € [0, 1]. Jednak z faktu iz o oraz 3 sq zalezne od
siebie (zgodnie z wlasnosciami podanymi w Rozdziale 2.1, |o? + |B[* = 1),
tylko N zmiennych jest niezaleznych. W tej przestrzeni dziataja dotych-
czasowe kwantowo inspirowane algorytmy genetyczne QIGA (Han, Kim,
2000).

Prowadzac analize schematéw i binarnych chromosoméw kwantowych,
mozna zauwazy¢ interesujaca wlasnosé. W tym celu przeanalizowane
zostaly schematy oraz binarne chromosomy kwantowe, uzyskane poprzez
zastapienie w schemacie symboli nieoznaczonych  genem kwantowym
W stanie rOwnomiernej superpozydji @,

Niech H oznacza N-elementowy schemat i niech {vy, ..., v} oznacza p-
elementowy zbiér wszystkich ciagéw binarnych pasujacych do schematu H.
Dopasowanie schematu f(H) okresla sie jako srednie dopasowanie wszyst-
kich pasujacych do niego ciagéw binarnych o dltugosci N (Michalewicz,
2003, str. 74), tzn.:

P )
fi =y 52
=1

Nalezy zauwazy¢, iz zastepujac w schemacie H wszystkie symbole nieozna-
czone * binarnymi genami kwantowymi w réwnomiernej superpozycji
% (10) + 1)) = @, otrzymuje sie binarny chromosom kwantowy |q), kt6-
rego wielokrotna obserwacja i ocena przybliza w sposéb stochastyczny
(analogicznie do dziatania metod Monte Carlo (Metropolis, 1987)) dopaso-
wanie schematu H:

lim f (observe(|q)))

t—o0 t

= f(H) (5.3)

gdzie t € N to numer generacji w algorytmie.
Podzbiory przestrzeni rozwiazan X, odpowiadajace wybranym zbio-

rom niezaleznych binarnych genéw kwantowych, zostaty przedstawione
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5.1. Przestrzenie dziatania algorytmow

na Rysunku 5.3. Odcienie szarosci na wykresach ilustruja prawdopodo-
biefistwo sprébkowania danego punktu w przestrzeni rozwiazan X, przy
wylosowaniu punktu zgodnie z rozkladem prawdopodobiefistwa zapisa-
nym w |q). Ciemniejsze odcienie szarosci oznaczaja wieksze prawdopodo-
biefistwo wylosowania punktéw z danego przedzialu w X, za$ jadniejsze
oznaczaja mniejsze prawdopodobieristwo takiego zdarzenia. Dokonujac
poréwnania wykreséw na Rysunku 5.2 i 5.3, mozna fatwo zauwazy¢, iz

dopasowanie schematu moze by¢ przyblizone poprzez obliczenie Sredniej

wartosci dopasowania klasycznych chromosoméw, otrzymanych poprzez

wielokrotne prébkowanie chromosomu kwantowego, odpowiadajacego

schematowi (probabilistyczna réwnowazno$é schemat6éw i binarnych chro-
mosomoéw kwantowych).

Dla dwéch przykladowych schematéw H = * * % i H = 0100 * 1 oraz
odpowiadajacych im binarnych chromosoméw kwantowych:
s f(222)

fx k%) = tlim
—00

(5.4)

5. f(0100271)
£(0100 1) = lim

t—o00 t

Réwnosci te pokazuja, ze dopasowanie schematu H = * * x (z definicji
réwne Sredniej warto$ci wszystkich rozwiazan z przestrzeni X) mozna
przyblizy¢ poprzez wielokrotna obserwacje binarnego chromosomu kwan-
towego P22 wyciagniecie wartosci $redniej z dopasowari chromoso-
mow otrzymanych w rezultacie dokonywanych obserwagji. Przy liczbie
obserwagji genotypu dazacej do nieskoriczonoéci (t — 00), ta Srednia odpo-
wiada dokladnie dopasowaniu schematu f(x * *). Podobnie, dopasowanie
schematu H = 0100 * 1 moze by¢ przyblizone poprzez wielokrotna ob-
serwacje chromosomu kwantowego 01001 i granica tej Sredniej przy t
dazacym do nieskoriczonosci jest warto$¢ dopasowania schematu H.
Pokazuje to, iz algorytmy QIGA, operujac na binarnych chromoso-
mach kwantowych, dokonuja stochastycznej oceny schematéw. Analo-
gicznie jak zostalo wykazane przez Holanda, ze ,sita SGA tkwi w ukry-

tym przetwarzaniu duzej liczby schematéw”, stwierdzona wlasnos¢
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5.1. Przestrzenie dziatania algorytmow

binarnych chromosoméw kwantowych pokazuje, iz ,sita” kwantowo

inspirowanych algorytméw genetycznych tkwi m.in. w probabilistycznej

ocenie dopasowania schematéw, ktére moga by¢ reprezentowane przez

binarne chromosomy kwantowe. Jednak w odréznieniu od schematéw,

ktérych dopasowanie moze byé przyblizane w sposéb stochastyczny przez
wielokrotna obserwacje binarnych chromosoméw kwantowych, binarne
chromosomy kwantowe, ktérych stan okredlony jest w przestrzeni linio-
wej, posiadajq wyzszy stopiefi ogélnosci, co pozwala nie tylko wybieraé
okreslone przedzialy w przestrzeni rozwiazan X, ale rowniez zapisywac
rézne prawdopodobieristwo wyboru poszczegdlnych elementéw przestrze-
nix € X.

Binarne chromosomy kwantowe, przedstawione na wykresach na Ry-

sunku 5.3, to odpowiednio:

lq1) = QDD s @@ DD
V2 V2 V2 | V2| V2| V2
_ 2 (112 gl 2|2 |22
[ﬁ 0z \/z]
2 2 2 2 2 2
lqp) = @ ® @ @ @ @ A D
[ 0866|0174 [ 0.819 | 0.819 | L2 | 2 | 2| 2
| 0500 | 0.985 | 0.574 | 0.574 | Y2 | 2 | ¥2 | L2
lqz) = & ® @ @ @ @ A @
[ 0.940 | 0.000 | 0.707 | 0.866 | L2 | Y2 | 2 | 2
[ 0.342[1.000 | 0.707 | 0500 | 2 | Y2 | ¥2 | 22

W pierwszym z tych chromosoméw kwantowych kolejne geny maja
wartosé¢ 0, 1 lub stan superpozycji [% %]Tz@. Nalezy zauwazy¢, ze
w tym przypadku rozklad prawdopodobieristwa zakodowany w chromo-
somie kwantowym odpowiada podzbiorowi przestrzeni X, pasujacej do
schematu H = #1 0 x * x x (pierwsze wykresy od géry na Rysunku 5.2 oraz
5.3). W chromosomach kwantowych |qy) i|q3) stany superpozycji zostaty
nieznacznie zmodyfikowane, co znajduje odzwierciedlenie w rozktadach
prawdopodobienistw kodowanych w tych chromosomach (odpowiednio

wykres 2. i 3. na Rysunku 5.3).
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5.1.4 Przestrzen stanéw rejestru kwantowego

Liniowa przestrzeni stanéw chromosomu kwantowego tworzonego przez
peten rejestr kwantowy |q) o rozmiarze N. Wlasnosci tej przestrzeni wy-
nikaja z podstaw Informatyki Kwantowej (Rozdziat 2, str. 38). Poniewaz
w komputerze kwantowym z kazdym elementem przestrzeni X zwiazana
jest amplituda prawdopodobienistwa g, &1, ..., X,n_1, wymiar tej prze-
strzeni stan6w rejestru |q) to 2™. Rejestr kwantowy |q) pozwala wiec na
peten zapis dowolnego 2N-punktowego rozktadu prawdopodobieristwa
probkowania przestrzeni X, a komputer kwantowy przetwarzatby lub
prébkowalby caty taki rozklad w pojedynczym kroku obliczeniowym.
Przykltadowe rozklady prawdopodobieristwa prébkowania przestrzeni
X zostaty zilustrowane na Rysunku 5.4. Odcienie szarosci na wykresach
oznaczaja prawdopodobieristwo wyboru danego elementu przestrzeni
rozwiazan X, dokonujac prébkowania zgodnie z rozkladem zapisanym
w . Im ciemniejszy kolor, tym wigeksze prawdopodobieristwo wyboru
danego elementu, za$ im jasniejszy kolor, tym prawdopodobieristwo tego

zdarzenia jest mniejsze.
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RYS. 5.4: Przykltadowe rozktady prawdopodobiefistw kodowane w reje-

strze kwantowym |q)
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5.1. Przestrzenie dziatania algorytmow

Wiasnosci oméwionych powyzej kolejno przestrzeni przedstawione
zostaty w Tabeli 5.1. W trzeciej kolumnie tabeli podano odpowiadajace
tym przestrzeniom wartosci rzedu i wspélczynnika kwantowosci 1 A,
ktére sa wprowadzone i wyjasnione w dalszej czesci rozdziatu. W tabeli
zaznaczono rowniez usytuowanie nowej klasy kwantowo inspirowanych
algorytmoéw genetycznych wyzszych rzedéw, pomiedzy dotychczasowy-
mi algorytmami QIGA (przestrzenie ich dzialania to trzeci wiersz tabeli),
a algorytmami kwantowymi (ostatni wiersz tabeli). Aby przeanalizowac
algorytmy, sytuujace sie ,pomiedzy” istniejacymi algorytmami QIGA oraz
prawdziwymi algorytmami kwantowymi, sformulowane zostaty nowe

pojecia rzedu oraz wspdtczynnikéw kwantowosci algorytmu.
TABELA 5.1: Przestrzenie dziatania algorytmoéw i ich wlasnosci

Przestrzen Wilasnosci AT

o skorniczona, dyskretna
ciagi binarne X ; N
' przestrzen X = {0, 1}

skoriczona, dyskretna A=0
schematy Qn przestrzen
Qp ={0,1, N
ciagi niezaleznych przestrzen liniowa, AZO
kubitéw Qg1 dim(Qq1) =N r=1

Przestrzenie wstzych wymiaréw

zespolona przestrzen
przestrzen stanow . A=1
) Hilberta,
rejestru kwantowego H . N r=N
dim(H) =2
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5.2 PODSTAWY ALGORYTMOW WYZSZYCH RZEDOW

5.2.1 Struktura algorytmu wyzszego rzedu

Ogo6lny schemat kwantowo inspirowanego algorytmu QIGA wyzszego
rzedu jest taki sam jak typowego algorytmu ewolucyjnego (Rysunek 1.2,
str. 24) i odpowiada on pseudokodowi zaprezentowanemu na Listingu 1
(str. 49). Zasadnicze réznice w algorytmach wyzszych rzedéw wystepuja

jednak w nastepujacych elementach:

REPREZENTACJA ROZWIAZAN —w odréznieniu od dotychczasowych
algorytméw QIGA, w ktérych reprezentacja rozwiazan oparta byta
na niezaleznych od siebie binarnych genach kwantowych, modelo-
wanych za pomoca kubitéw, w algorytmach wyzszych rzedéw wyko-
rzystywane sa rejestry kwantowe, obejmujace wiecej niz pojedynczy

gen w chromosomie kwantowym. Poniewaz kubity, nalezace do tego

samego rejestru kwantowego, moga by¢ w stanie splatanym (por.

Rozdzial 2.2, str. 39), pozwala to modelowaé w algorytmie zwiazki

pomiedzy warto$ciami gendéw i wspoéldzialanie genéw pomiedzy

soba.

INICJALIZACJA —nowy rodzaj reprezentacja wymaga odpowiednio zmo-
dyfikowanej procedury inicjalizacji poczatkowej populacji kwantowej
Q(0). Inicjalizacji podlegaja nie pojedyncze kubity, ale rejestry kwan-
towe, obejmujace kilka genéw. Moga by¢ one inicjalizowane np. za
pomoca réwnomiernej superpozycji wszystkich stanéw lub za pomo-
ca losowego stanu rejestru kwantowego (odpowiada to losowemu

rozkladowi prawdopodobienistwa zapisanemu w rejestrze).

OPERATORY GENETYCZNE — wykorzystanie rejestréw kwantowych,
obejmujacych zbiory genéw, wymaga réwniez zastosowania odpo-
wiednich operatoréw genetycznych. Poniewaz stany r-kubitowych
rejestrow kwantowych modyfikowane sa przez bramki kwantowe
o rozmiarze 2" x 2" (por. Rozdziat 2.3, str. 40), zwiekszeniu ule-
ga wymiar przestrzeni operatoréw, dziatajacych na danym zbiorze

genow.
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5.2.2 Rzad kwantowosci algorytmu

Wprowadzone zostaly nastepujace nowe pojecia dla kwantowo inspirowa-

nych algorytméw genetycznych QIGA.

Definicja 5.1. Dany algorytm jest rzedu kwantowosci v € N, jesli r okre-
$la rozmiar najwiekszego rejestru kwantowego, wykorzystywanego w al-
gorytmie (np. kodujacego ciag genéw). Rzad kwantowosci musi spetniac¢

warunki:
1<r<N (5.5)
gdzie N to dlugos¢ chromosoméw kwantowych w algorytmie.

Wszystkie dotychczasowe kwantowo inspirowane algorytmy

genetyczne QIGA, w ktérych reprezentacja rozwiazan jest oparta na

ciagach niezaleznych kubitéw (niezalezne binarne geny kwantowe),

charakteryzowane sa przez rzad kwantowosci r = 1.

Chromosom w algorytmie rzedu | (12 kubitéw)

Chromosom w algorytmie rzedu lll (4 rejestry kwantowe)

RYS. 5.5: Geny potaczone do wspdélnych rejestrow kwantowych

Definicja 5.2. Dla danego algorytmu wzgledny rzad kwantowosci w €
[0, 1] to stosunek rzedu kwantowosci algorytmu r i rozmiaru zadania N
(dtugosci chromosomoéw).

Jesli w pewnym algorytmie QIGA wykorzystywana jest reprezentacja
rozwiazan oparta na 100 niezaleznych kubitach (binarnych genach kwanto-

wych), to wzgledny rzad kwantowosci tego algorytmuw = ﬁ = 0.01. Jesli
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rozmiar zadania (liczba zmiennych binarnych) to N = 60, a reprezentacja
oparta jest na 3-kubitowych rejestrach kwantowych, to wzgledny rzad
kwantowosci wynosi w = % = 0.05.

Algorytmy charakteryzowane przez w = 1 to ,prawdziwe” algorytmy
kwantowe, w ktérych pojedynczy rejestr kwantowy obejmuje wszystkie
zmienne. Dla w = 1, przy liniowym wzroécie liczby zmiennych (rozmiar
zadania N), ro$nie w tempie wyktadniczym koszt obliczeniowy symulacji

(odpowiada to symulacji petnego komputera kwantowego).

5.2.3 Wspélczynniki kwantowosci algorytmu

Dla uproszczenia dalszych rozwazan przyjeto, ze grupy, w ktére potaczo-
ne sa geny, tworzac r-elementowe rejestry kwantowe, beda réwnoliczne
(r dzieli N bez reszty). Na Rysunku 5.5 przedstawiono dwa przyktado-
we chromosomy kwantowe w algorytmach o rzedzie odpowiednio r = 1
ir = 3. W algorytmie rzedu I wystepuje 12 binarnych genéw kwantowych,
modelowanych za pomoca niezaleznych kubitéw. Przestrzen kazdego ku-
bitu jest przestrzenia 2-wymiarowa, wiec wymiar catego chromosomu
wynosi 2N = 24, co oznacza, ze dla zapisania stanu calego chromosomu
potrzebne sa 24 zmienne rzeczywiste. Jednak ze wzgledu na zwiazek po-
miedzy amplitudami lo?| + |p? =1 tylko 12 zmiennych jest niezaleznych.
W algorytmie rzedu III dla chromosomu o diugosci N = 12 wystepuja 4
sasiadujace ze soba 3-kubitowe rejestry kwantowe. Wymiar przestrzeni
kazdego z takich rejestréw to 2" = 23 = 8, a do zapisania stanu catego
chromosomu kwantowego potrzebne sa 8 - 4 = 32 zmienne rzeczywiste,
za$ liczba zmiennych niezaleznych dla catego chromosomu kwantowego
to (22 —1)-4=28.

Definicja 5.3. Dla danego algorytmu definiuje sie wspétczynnik kwanto-
wosci A € [0, 1] jako stosunek wymiaru przestrzeni genotypu kwantowego
w danej klasie algorytméw do wymiaru przestrzeni pelnego rejestru kwan-
towego o rozmiarze rownym wielkoéci zadania N. Dodatkowo przyjmij-
my, ze jesli algorytm nie ma w ogole elementu kwantowego (np. prosty
algorytm genetyczny SGA, dziatajacy w dyskretnej przestrzeni ciagéow
binarnych), to A = 0.
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Liczbowa warto$¢ wspélczynnika A wyraza sie wiec jako:

i pr

gdzie r to rzad kwantowosci algorytmu, a N to rozmiar zadania.

Zapisanie wspoélczynnika A w ten prosty sposéb mozliwe jest dzieki
przyjetemu wczesniej zalozeniu, ze r dzieli N bez reszty. Jezeli N nie jest

wielokrotno$cia r, wtedy warto$¢ wspotczynnika kwantowosci A ma postacé:

or L%J 4 2(N mod 1)
2N

A= (5.8)

Czynnik 2" w liczniku we wzorze (5.7) odpowiada wymiarowi przestrzeni
standéw r-kubitowego rejestru kwantowego. Taki rejestr kwantowy koduje
2"-punktowy rozklad prawdopodobienstwa i opisuje prawdopodobien-
stwo wyboru jednego sposéréd 2" elementéw z przestrzeni rozwiazan X.

Nalezy zauwazy¢, ze dla r = 1 (wszystkie dotychczasowe kwantowo
inspirowane algorytmy genetyczne QIGA):

_2tR 2N

wiec np. w algorytmie, kodujacym rozwiazania w postaci 10-elementowych
ciagéw niezaleznych kubitéow, A = 22T00 ~ 0.02, co nalezy interpretowag, ze
wymiar przestrzeni w tym algorytmie stanowi ok. 2% wymiaru przestrzeni
stanoéw pelnego rejestru kwantowego, ktéry obejmowatby 10 zmiennych
binarnych. Wraz ze wzrostem rozmiaru zadania N i stalego rzedu r =1
wspolczynnik kwantowosci A maleje w tempie zblizonym do wyktadnicze-
go, dla N = 50 przyjmujac wartosé A < 10710,

Wobec powyzszego, dla statego rzedu kwantowosci r = 1 (algorytmy
kwantowo inspirowane QIGA rzedu I) i rosnacej wielkosci zadania N,

wsp6lczynnik kwantowos$ci A ma granice réwna zero:

. . 2-N
o A= i N =0
N—o00 N—o00

Natomiast dla r = N (typowe algorytmy kwantowe):

2NN 2N
A=—N =5N

=1 (5.10)
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Dla A =1, przy liniowym wzroscie liczby zmiennych (rozmiaru zadania N),
ro$nie w tempie wyktadniczym koszt obliczeniowy symulacji (odpowiada
to symulacji pelnego komputera kwantowego).

W zaleznosci od wartosci A zachodzi wiec jeden z nastepujacych przy-
padkoéw (Tabela 5.1 na str. 95):

1. A = 0 - typowy klasyczny algorytm, nie posiadajacy elementu kwan-
towego, operujacy w dyskretnej, skoficzonej przestrzeni (np. SGA,

operujacy w skoriczonej, dyskretnej przestrzeni ciagéw binarnych).

2. A € (0,1) — algorytm kwantowo inspirowany: typowy QIGA (rzedu
T = 1) albo QIGA wyzszych rzedéw. Dla rozmiaréw zadania N >,

wspo6lczynnik kwantowosci A 2 0.

3. A =1-algorytm kwantowy, wymagajacy komputera kwantowego

albo symulacji obarczonej wyktadniczym kosztem obliczeniowym.

Poniewaz r-kubitowy rejestr kwantowy pozwala modelowa¢ zalezno$ci
pomiedzy r zmiennymi binarnymi (por. Rozdziat 2.2, str. 39), kwantowo

inspirowane algorytmy genetyczne rzedu r maja zdolnos¢ rozwiazywania

problemu epistazy pomiedzy genami, ktérych odlegtos¢ w chromosomie

kwantowym jest niewieksza niz r. Pozwala to poprawi¢ efektywnos¢

algorytméw w szczegélnodci w zwodniczych zadaniach optymalizacji

kombinatorycznej. Eksperymenty numeryczne, bedace do$wiadczalnym

dowodem tego stwierdzenia, zostaly przedstawione w Rozdziale 6.

Definicja 5.4. Dla danego algorytmu definiuje si¢ wspétczynnik kwanto-
wosci operatorowej Ap € [0, 1] jako stosunek wymiaru bramek kwanto-
wych w algorytmach danego rzedu do wymiaru przestrzeni operatoréw
w pelnym rejestrze kwantowym dla ustalonej wielkosci zadania N. Liczbo-
wa warto$¢ Ag wyraza sie wiec jako:
(22N prN

(2N)2 ~ 922N

Ao = (5.11)

gdzie r to rzad kwantowosci algorytmu, a N to rozmiar zadania.

Wzér (5.11) mozna uzasadni¢ w nastepujacy sposéb: Bramki kwantowe

dla r-kubitowych rejestréw kwantowych opisywane sa przez macierze
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unitarne rozmiaru 2" x 2" (Rozdzial 2), dlatego przestrzeri operatoréw dla r-
kubitowych rejestrow jest przestrzenia (27)? = 22T-wymiarowa (naturalnie
istnieja ograniczenia w tej przestrzeni, wynikajace z warunku unitarnoéci
operatora definiowanego przez dana macierz). Dla rozmiaru zadania N
potrzebne jest % rejestrow kwantowych o rozmiarze 1, stad wynika drugi
czynnik w liczniku we wzorze (5.11). Mianownik we wzorze odpowiada
natomiast wymiarowi bramki kwantowej, operujacej na N-kubitowym

rejestrze kwantowym.

Wspétczynnik kwantowosci A dla réznych wartosci r i NV

Lopf — — — 00 r=1]

\ | | | e e =2
NN A =3
0.8F----- .\,\ ....... ....... \.\ ....... ................ ................ ................ ......... “r:4_

0 N O L 2 Sk

Wspdtczynnik kwantowosci A

rozmiar zadania N

RYS. 5.6: Warto$¢ wspoétczynnika kwantowosci A dla réznych rzedéw

kwantowosci r i réznych rozmiaréw zadar N

Na Rysunku 5.6 i 5.7 zostaly przedstawione odpowiednio warto$ci
wspélczynnikéw A i Ag dla réznych rzedéw kwantowosci algorytmu r
i r6znych rozmiaréw zadania N. Wykresy na tych rysunkach zostaty wy-
generowane za pomoca wzoréw odpowiednio (5.7) i (5.11). Za pomoca
symboli na wykresach oznaczono punkty (N, A), dla ktérych spelnione jest

zalozenie przyjete na poczatku, N mod r = 0 (tzn. dtugo$¢ chromosomu
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Wspotczynnik kwantowosci Ao dla ré6znych wartosci r i N

1,0‘ ............ * ............. e e R R OO r=1H
\ A\ . . . .
\ 2 : : : 3 ® & =2
\ A\ - |AAr=3
0.8—-»-\{ .......... \\ .......... ................ ................ ................ ......... “ r=4\
2 o i | - pekkor=5
S \ 3 \ 3 3 3 3 ‘
kS \ S : : : 3 3
= \ : \ : :
g 06k Vs b LW TPt SO UP TN SPTUTOUPP e
© \ . \ .
2 v \ :
x Vo \ 3
€ o \ :
c . .
> v \ :
E 04k RIS R L L SELEERRLRERIEE  RRIRREREEERREEERRRREE,
8
= \ N N i
\ AN \ .
N : \ : \ : : : :
\ N N N . . .
024N o oo \.\ ...... oo .\..\. ...... oo A poeesesesees e
N N \ : : : :
l \ N\ N\
S S < N N :
0.0 AR EE Ey ETRy SR R
4 5 6 7 8 9 10 11
rozmiar zadania N

RYS. 5.7: Wartos¢ wspoétczynnika kwantowosci operatorowej Ap dla réz-

nych rzedéw kwantowosci r i r6znych rozmiaréw zadan N

N € N jest wielokrotnoscia rzedu r), linie przerywane prezentuja nato-
miast to, w jaki sposéb wspotczynnik A maleje wraz ze wzrostem rozmiaru
zadania N. Rézne rodzaje symboli na wykresach odpowiadaja r6znym rze-
dom kwantowosci r — biate okregi (rzad r = 1), niebieskie punkty (r = 2),
czerwone tréjkaty (r = 3), cyjanowe romby (r = 4) oraz magentowe gwiaz-
dy (r = 5). Nalezy zauwazy¢, ze dla statego rzedu kwantowoéci r, wraz
ze wzrostem rozmiaru zadania maleja w tempie zblizonym do wykladni-
czego wartoéci wsp6tczynnikéw A i Ag (tzn. maleje stosunek wymiaréw
przestrzeni algorytmu rzedu r do wymiaréw przestrzeni pelnych rejestrow
kwantowych dla takiego samego rozmiaru zadania).

Szczegodlna wlasnosé wystepuje dla algorytméw QIGA rzedu li rzedu

II. Algorytmy tych rzedéw maja te same wspoélczynniki kwantowosci A,

ale r6zne wspoélczynniki kwantowos$ci operatorowej Ao . Takie same wsp6t-

czynniki kwantowosci A dla algorytméw rzedu Ii II wynikaja z faktu, ze
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wymiary przestrzeni standw genotypéw w tych algorytmach sa takie same
(2N = 221, pomimo ze w algorytmie rzedu I wystepuje N zmiennych
niezaleznych, natomiast w algorytmie rzedu Il wystepuje (22 —-1) % = %N

zmiennych niezaleznych. Ta wlasnoé¢ algorytméw rzedu r =2 zostata

wykorzystana do opracowania autorskiego algorytmu QIGA2 w dalszej

czesci rozdziatu.

Reprezentacja rozwiazan w algorytmach rzedu r = 1 oparta jest na
przestrzeni 2N-wymiarowej (dla kazdej zmiennej binarnej kodowany jest
2-punktowy rozkiad prawdopodobienistwa, dwie zmienne kodowane sa
przez 4 amplitudy prawdopodobieristwa itd), natomiast w algorytmach
rzedu r = 2 rozwiazania kodowane sa przez & 2-kubitowych rejestrow
kwantowych (opisywanych przez 4 amplitudy prawdopodobieristwa)’.
Algorytmy rzedu I i II sa zatem réwnowazne w sensie wspoétczynnikéw

kwantowosci A, poniewaz:

N N
vNeNle—N = 222%\] (5.12)

Wspélczynniki kwantowosci operatorowej Ag algorytméw rzeduIill sa
natomiast r6zne, poniewaz przestrzen operatoréw kwantowych w algoryt-
mie rzedu I generowana jest przez N macierzy unitarnych o wymiarach
2 x 2 (1-kubitowe bramki kwantowe), natomiast w algorytmach rzedu II

jest ona generowana przez % macierzy unitarnych o wymiarach 4 x 4.

5.2.4 Przestrzenie dzialania algorytméw wyzszych rzedéw

Podobnie jak w przypadku przestrzeni stanéw binarnego chromosomu
kwantowego w algorytmie QIGA (opisanej w Rozdziale 5.1.3), przestrzenia
dzialania algorytmu wyzszego rzedu jest przestrzen liniowa o nieskon-
czonej liczbie elementéw (poniewaz amplitudy prawdopodobieristw sa
liczbami rzeczywistymi).

Na Rysunku 5.8 przedstawione zostaly trzy wybrane chromosomy
kwantowe w algorytmie rzedu r = 2, dla rozmiaru zadania N = 6. Chro-
mosom kwantowy zbudowany jest w tym przypadku z trzech sasiadu-

jacych ze soba 2-kubitowych rejestréw kwantowych. Za pomoca odcieni

1 Ta wlasnogé algorytméw rzedu r = 1ir = 2 wynika po prostu z faktu, ze 2 -2 = 22 co

nie zachodzi dla wiekszych niz 2 liczb naturalnych.
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szarosci zaznaczono prawdopodobiefistwo prébkowania danego obszaru

w przestrzeni rozwiazan X, zgodnie z rozkladem zapisanym w danym

chromosomie kwantowym algorytmu II rzedu.

Genotypy kwantowe rzedu II, zaprezentowane na wykresach, to odpo-

wiednio:

[ 0.000
0.894
0.000

0.447

lq1) =

[ 0213
0.426
0.853

0.213

lq2) =

[ 0.408
0.816
0.000
0.408

lq3) =

0.658
0.329
0.658
0.164

0.658
0.329
0.658
0.164

0.658
0.329
0.658
0.164

0.379
0.455
0.531
0.606

0.392
0.627
0.548
0.392

0.392
0.627
0.548
0.392

(5.13)

(5.14)

(5.15)

Rozktad prawdopodobiefistwa zapisany w genotypie kwantowym w algo-

rytmie wyzszego rzedu pozwala z wieksza doktadnoscia odwzorowywac

uksztaltowanie funkcji dopasowania f(x) niz algorytm rzedu I, co zostato

zilustrowane na wykresie dla trzech przyktadowo wybranych genotypow

kwantowych rzedu IL
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RYs. 5.8: Przyklady rozktadéw kodowanych w genotypach rzedu r = 2
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5.2.5 Algorytmy wybranych rzedéw dla rozmiaru zadania N = 10

Dla zilustrowania reprezentacji rozwiazan w algorytmach wybranych rze-
déw, przeanalizowano przypadek dla rozmiaru zadania N = 10 zmiennych
binarnych i dla wybranych rzedéw kwantowosci (r =1, r = 2, v = 10).
Na Rysunku 5.10 zostala przedstawiona ilustracja przestrzeni dziatania
algorytmoéw tych rzedow.

W ujeciu klasycznym (A = 0), mozliwe rozwiazania zadania o rozmiarze
N bylyby kodowane w postaci 10-elementowych ciagéw binarnych i byto-
by 210 takich ciagéw. Klasyczny algorytm SGA dziata w tym przypadku
W przestrzeni 210—elementowej przestrzeni dyskretnej: X = {0000000000,
0000000001,...,1111111110,11211111111}.

W kwantowo inspirowanym algorytmie genetycznym QIGA rzedu
I(r =1,A 2 0) (Rysunek 5.9a), rozwiazania kodowane sa w postaci 10
niezaleznych kubitéw:

Iq0) = [22] ,1q1) = [(Xm} Lo, 1qe) = [“09} .

X11 X19

Przestrzern kwantowych operatoréw genetycznych tworzona jest zatem
przez 10 macierzy unitarnych wymiaréw 21 x 21 (Rozdziat 2.3, str. 40).

W algorytmie QIGA rzedu II (r = 2) (ktérego reprezentacja rozwia-
zan i operatory przedstawiono na Rysunku 5.9b) rozwiazania kodowane
sa w postaci niezaleznych 2-kubitowych rejestréw kwantowych |$o), |d1),
.... Musi ich by¢ I = 1 aby mogly zakodowa¢ cata 4% = 210 = 1024-

elementowaq przestrzen rozwiazan X.

X00 X01 Xo4
x10 x11 X14
Ipo) = Jd1) = oo bg) = ,
20 x21 24
30 31 X34

Przestrzer stanéw kazdego z sasiadujacych ze soba rejestrow jest 22 = 4-
wymiarowa przestrzenia liniowa |¢) = x|00) + o1/01) + tp[10) + a3|11) ,
rozpinana przez baze: {|00), [01), [10), [11)}. Amplitudy prawdopodobien-
stwa o, a1, &2, a3 koduja rozktad prawdopodobieristwa przyjmowania

mozliwych wartosci przez pare sasiadujacych ze soba binarnych genéw.
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Przestrzenh kwantowych operatoréw genetycznych w tym przypadku two-
rzona jest przez 5 macierzy unitarnych wymiaréw 4 x 4.

W algorytmie QIGA rzedur = N = 10 (r = 10,A = 1) (ktérego reprezen-
tacje rozwiazan oraz operatory zilustrowano na Rysunku 5.9¢c) rozwiazania
zakodowane sa w pojedynczym rejestrze kwantowym [V¥), obejmujacym
wszystkie 10 zmiennych binarnych. Rozmiar przestrzeni stanéw takiego re-
jestru wynosi 21% i w tym przypadku mozliwe jest zakodowanie w rejestrze
kwantowym dowolnego rozktadu prawdopodobiefistwa prébkowania 210-

elementowej przestrzeni X:

X1

=
I

02

OoN_ 1 = X1023 |

Poniewaz mozliwe jest réwniez zapisanie rozkladéw, w ktérych

warto$¢ danego genu jest uzalezniona od warto$ci dowolnego innego (lub

wartoéci zespotu innych genéw), reprezentacja rozwiazan w algorytmie

,pelnego rzedu” (r = N,A = 1) pozwala na zapisanie dowolnych relagji

pomiedzy genami zlokalizowanymi na dowolnych pozycjach. Odpowia-

da to zjawisku kwantowego splatania pomiedzy genami. Ten spos6b mo-
delowania relacji pomiedzy genami pozwala przeciwdziata¢ problemowi
zwodniczodci i epistazy w algorytmie genetycznym, ktére oznaczaja pozy-
cyjna nieliniowos¢ i wspoétdziatanie genéw zlokalizowanych na réznych loci
(opisane w Rozdziale 1.3, str. 22). Zatem reprezentacja rozwiazan w algoryt-
mie QIGA rzedu r pozwala na zachowanie ,wiedzy” o oddziatujacych ze
soba podzbiorach zmiennych, nalezacych do tych samych r-elementowych
grup genow.

Uogdlniajac powyzsze rozwazania na wyzsze rzedy kwantowosci r,

mozna zauwazy¢ nastepujaca wlasnosc:

Wilasnos¢ 5.5. Algorytm rzedu kwantowosci r jest szczegdlnym przypad-

kiem algorytmu rzedu 2r
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Wynika to z faktu, iz taczac ze soba po dwa sasiadujace ze soba kubity
(r = 1) do wspdlnych rejestréw kwantowych, mozna tworzy¢ algorytm
wyzszego rzedu (r = 2). Podobnie, faczac ze soba po dwa sasiadujace reje-
stry kwantowe (dowolnego rozmiaru r), mozna tworzy¢ algorytm rzedu 2r.
W szczeg6lnosci, algorytm QIGA rzedu I jest szczegélnym przypadkiem
algorytmu rzedu II.
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N=10
! 10 kubitéw

lgo) lgn) o oo |go)

@00 @01 @n9 N N .
[am”a“] s efle e . {aw] <— reprezentacja
U2><2 UQ><2 oo ofle s oo ofle oo U2><2 < Operatory

(A) 10 niezaleznych binarnych genéw kwantowych (ku-

bitow)
N=lo
r =
5 rejestréw 2-kubitowych
|q0) lg1) e . |qa)
ey} o1 Qo4 < reprezentacja
10 (58] Q4
a0 Qg1 T e Q4
Q30 31 Q34
U4><4 U4><4 U4><4 <+ operatory
(B) 5 niezaleznych 2-kubitowych rejestrow
N=r=10
' 1 rejestr 10-kubitowy
|90)
ap + reprezentacja
aq
Qs
Qig10_1
U210 X 210 < operatory

(C) Pojedynczy 10-kubitowy rejestr

RYS. 5.9: Reprezentacja rozwigzan problemu o rozmiarze zadania N = 10

w algorytmach rzedéw r=1,r =2, r = 10.
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100

§() [

60 -

40 -

0 [

100

I
010...0

100...0 111...1

xT

(A) Rzad kwantowodcir =1

80 I

60 |-

ol

20 -

100

i
010...0

] I
100...0 110...0 111..1

xT

(B) Rzad kwantowosci r = 2

80 I

20 -

i
010...0

i I
100...0 110...0 111..1

(€) Rzad kwantowosci r = N = 10

RYsS. 5.10: Przykladowe rozktady prawdopodobienistw, kodowane w ge-

notypach kwantowych rzedow r =1,r =2, r = 10.
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5.3 AUTORSKI ALGORYTM QIGA RZEDU II

W podrozdziale zaprezentowano szczegétowo autorski kwantowo inspiro-
wany algorytm genetyczny rzedu II (ang. Order-2 Quantum Inspired Genetic
Algorithm — QIGA2), opracowany w oparciu o wprowadzone wczesniej po-
jecia teoretyczne. Algorytm zostal po raz pierwszy przedstawiony w pracy
(Nowotniak, Kucharski, 2014).

Pseudokod algorytmu zostat zaprezentowany na Listingu 5 i jego 0gdl-
ny schemat nie r6zni sie¢ w zaden sposéb od typowego kwantowo in-
spirowanego algorytmu ewolucyjnego QIEA, opisanego w Rozdziale 3.
W kazdej generacji algorytmu tworzona jest populacja klasyczna P (zbior
konkretnych elementéw z przestrzeni rozwiazan X) poprzez obserwacje
stanéw populacji kwantowej Q, tzn. |P|-krotne prébkowanie przestrzeni
X zgodnie z rozkladami prawdopodobieristw zapisanymi w Q. Dopasowa-
nie f(x) osobnikéw wygenerowanej w ten sposéb populacji P jest nastepnie
obliczane w taki sam sposéb jak w typowym algorytmie ewolucyjnym.
Populacja kwantowa Q jest natomiast aktualizowana tak, by zwiekszane
byto prawdopodobieristwo probkowania najlepszego rozwiazania z po-
przednich generagji, a aktualne najlepsze rozwiazanie z biezacej generacji
P(t) zapisywane jest w zmiennej b.

Nowe elementy, odrézniajace QIGA2 od dotychczas istniejacych

kwantowo inspirowanych algorytméw genetycznych rzedu I, to

zmodyfikowany sposéb reprezentacji rozwiazari oraz nowe operatory

genetyczne, dzialajace w przestrzeni o wyzszym wymiarze i w sensie
mechaniczno—kwantowym opisywane macierzami unitarnymi rozmiaru

4 x 4. Elementy te zostaly opisane w kolejnych podpunktach.

5.3.1 Reprezentacja rozwiazan

Podstawowa réznica pomiedzy dotychczasowymi algorytmami QIGA1
oraz QIGA2 polega na innym sposobie reprezentacji rozwiazan. W pierwot-
nym algorytmie QIGA1 poszczegdlne geny kwantowe modelowane sa za
pomoca kubitéw, tj. dwupoziomowych uktadéw kwantowych, mogacych
kodowa¢ dwupunktowe rozklady prawdopodobieristwa. Odpowiada to

mozliwosci przyjmowania przez pojedyncze geny wartoéci 0 lub 1 z praw-
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5.3. Autorski algorytm QIGA rzedu 11

Listing 5: Pseudokod autorskiego algorytmu QIGA2

1 begin

2 t<0

3 Inicjalizuj populacje kwantowa Q(0)

4 Utwérz populacje P(0) poprzez obserwacje stanéw Q(0)
5 Oceni osobniki w populacji P(0)

6 Zapisz najlepszego osobnika z populacji P(0) w b

7 while t <ty qx dO

8 tt+1

9 Utworz populacje P(t) poprzez obserwacje stanéw Q(t — 1)
10 Oceni osobniki w populacji P(t)
11 Aktualizuj stan populacji Q(t) za pomoca nowego

operatora genetycznego

12 Zapisz najlepszego osobnika z populacji P(t) w b
13 end
14 end

dopodobienistwem odpowiednio |ot|? oraz |B|?. Zostato to zilustrowane na
Rysunku 5.11.

W autorskim algorytmie QIGA2 rzedu II, reprezentacja rozwiazan

opiera sie na wykorzystaniu sasiadujacych ze soba 2-kubitowych

rejestrow kwantowych. W tym celu sasiadujace ze soba geny faczone sa

w pary. Odpowiadajace tym parom 2-kubitowe rejestry koduja 4-punktowe
rozktady prawdopodobieristw. W pojedynczym rejestrze kwantowym zapi-
sane sa zatem cztery wartosci prawdopodobieristw locol?, |12, [oxal?, |oesl?. Sa
to prawdopodobieristwa przyjmowania przez dana pare genéw binarnych
warto$ci odpowiednio 00, 01, 10 i 11. Zostalo to zilustrowane na Rysunku
5.12. Wartosci czterech prawdopodobieristw reprezentowane sa na rysun-
ku za pomoca czterech wektoréw o réznych dtugosciach (kat nachylenia
tych wektoréw nalezy pomina¢ ze wzgledu na ograniczenie do warto$ci
rzeczywistych). Podobnie jak w przypadku algorytméw QIGA1, w zapro-
ponowanym algorytmie rzedu II wykorzystywane sa jedynie sktadniki

rzeczywiste amplitud prawdopodobieristwa, pominieta jest cze$¢ urojona
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5.3. Autorski algorytm QIGA rzedu 11

amplitud «, ..., 3. Na etapie inicjalizacji populacji bazowej Q(0) wszyst-
kim genom kwantowym przypisywana jest wartos¢ gij; = [% % % %]T, co
odpowiada probkowaniu przez algorytm catej przestrzeni rozwiazan X

z takim samym prawdopodobiefistwem.

10 binarnych gendéw (kubitéw)

R[N N2 [Z[S[N] < reprezentacia
sl s s e s s s

;]

Uzx2 | Uzxa | Uz | Uzxz | Uzxz | Uzxz | Uzxz | Uzxz | Uzxz | Uzxz % operatory

RYS. 5.11: Reprezentacja rozwiazan w algorytmach rzedu I oparta jest na

niezaleznych binarnych genach kwantowych.

5 rejestréw kwantowych (2-kubitowych)

r=2 {— reprezentacja

o & o &0 o
L3 @1 L3 a1 LS
a3 a2 L] a2 a2
a3 a3 a3 a3 a3

Usxa Usxs Usxs Usxs Usy % operatory

RYS. 5.12: Reprezentacja rozwiazan w algorytmie QIGA2 oparta jest na
sasiadujacych ze soba 2-kubitowych rejestrach kwantowych.

5.3.2 Kwantowe operatory genetyczne rzedu II

Druga istotna zmiana dotyczy wykorzystywanych w algorytmie QIGA2
operatoréow genetycznych. W pierwotnym algorytmie QIGA1 operatory
genetyczne tworzone sa przez kwantowe bramki unitarne rozmiaru 2 x 2
(dzieki ograniczeniu amplitud do zbioru R sa to proste macierze obrotéw
unormowanego wektora stanu na plaszczyznie).

Na Listingu 6 zaprezentowany zostal pseudokod operacji pomiaru
stanu 2-kubitowego rejestru kwantowego qi; = x0|00) 4 x1]01) + x[10) +
o311) =[ag o oo a3]", kodujacego pare klasycznych genéw binarnych.
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Listing 6: Pomiar stanu pary genéw w algorytmie QIGA2

Input: gij = [og o1 o2 o) T — 2-kubitowy rejestr

Result: p — para klasycznych genéw binarnych {00,01, 10,11}
1 begin
2 1 < losowa liczba z przedziatu [0,1]

3 if 1 < |ol? then

4 ‘ P+ 00

5 | elseifr < |xgl + |x1]> then

6 ‘ p+ 01

7 else if v < |xg|*> + |01 |2 + |xo|? then
s | | pe10

9 else

10 ‘ p+11

1 end

12 end

Funkcja pomiaru stanu zwraca ciagi 00,01, 101 11 z prawdopodobieristwem
odpowiednio lool2, [x1/?, |ota|? oraz |2

Na Listingu 7 zaprezentowano natomiast pseudokod zaproponowa-
nego nowego operatora genetycznego w QIGA2 — aktualizacja stanu 2-
kubitowego rejestru kwantowego. Indeks i gtéwnej petli operatora iteruje
przez wszystkie osobniki w populacji kwantowej qy, ..., q|g|—1- Indeks
j iteruje przez wszystkie kolejne pary genéw j € {0,1,...N/2} danego
osobnika q;. Wewnatrz tych petli obliczany jest nowy stan q’ pary genéw
kwantowych numer j aktualnego osobnika q;. Aktualizacja ta dokonywana
jest w nastepujacy sposéb: Jezeli indeks amplitudy amp € {0,1, 2,3} nie
odpowiada j-tej parze bitéw (zapisanej dziesietnie) najlepszego dotychczas
znalezionego osobnika b, to ta amplituda ulega zmniejszeniu (kontrakcja

amplitudy) wedlug zasady:
qijlamp]’ = p- qijlamp] (5.16)

gdzie u € (0,1) to wspélczynnik kontrakcji amplitud (parametr algoryt-
mu). Amplituda zwiazana z para bitéw, figurujaca na pozycji j w najlep-

szym osobniku b, modyfikowana jest natomiast w taki sposéb, by zacho-
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Listing 7: Aktualizacja stanu genéw kwantowych w QIGA2

1 begin
2 foriin0,...,|Q|—1do
3 forjin0,...,N/2 do
4 q'=[0000"
5 bestamp < j-ta para bitbw w b, zapisana dziesietnie
6 sum < 0
7 for amp in {0,1,2,3} do
8 if amp # bestamp then
9 q'lamp] = - gy
10 sum < sum + (q’[amp])?
1 end
12 end
13 q'lbestamp] < /1 —sum
1 qij < g’
15 end
16 end
17 end

wany byl warunek normalizacyjny wektora stanu (tzn. jednostkowa suma
prawdopodobieristw Zimpzo |ocamp|2 = 1). Na podstawie przeprowa-
dzonych przez autora préb ustalono, ze wysoka efektywnos¢ algorytmu
uzyskiwana jest dla wartosci wspoétczynnika kontrakeji u ~ 0.99.
Dziatanie nowego operatora zilustrowane jest na Rysunku 5.13.
Pionowe stupki na osi reprezentuja amplitudy prawdopodobieristw
lool?, |1 2, [oxal?, |32, Jezeli na pozycjij € {0,1,..., N1 osobnika b znajdo-
wala sie para bitéw 10, to wszystkie amplitudy ulegaja kontrakcji o wspot-
czynnik p, za wyjatkiem amplitudy oo, ktéra zostanie zwiekszona. Jezeli
na pozydji j osobnika b znajdowata sie para bitéw 00, to wszystkie am-
plitudy ulegaja kontrakcji o wspétczynnik p, za wyjatkiem amplitudy oy,
ktéra zostanie zwiekszona, itd. Zwiekszeniu ulega zatem tylko amplituda
o indeksie odpowiadajacym j-tej parze bitéw w b, zapisanej w postaci

dziesietne;.

115



5.3. Autorski algorytm QIGA rzedu 11

be{ 00, o1, 10, 11}

1ot

lgi;) = [ ao aq o as |

RYS. 5.13: Dzialanie nowego operatora na rejestr kwantowy kodujacy pare
genow. Jezeli w najlepszym znalezionym dotad osobniku b j-ta

para bitéw to 10, to zwiekszeniu ulega amplituda ;. itd.

Implementacje algorytmu QIGA2 w jezyku C++ zaprezentowano w Za-
faczniku C. Za niewatpliwa zalete algorytmu QIGA2 nalezy uznac jego pro-
stote zaréwno w stosunku do pierwotnego algorytmu QIGA1, jak i w szcze-
golnosci do jego wielu pézniejszych zmodyfikowanych wariantéw, ktérych
autorzy rowniez podejmowali préby poprawienia efektywnosci algorytmu
pierwotnego. Nalezy zwrdci¢ uwage, ze w algorytmie QIGA2 zostato catko-
wicie wyeliminowane uzycie tablic Lookup Table (Tabela 3.21i 3.3 na str. 63),
wystepujacych w pierwotnym algorytmie QIGA1. Dzieki uproszczeniu
algorytmu i w szczego6lnoéci dzieki wyeliminowaniu tablic Lookup Table,
réwniez szybkos¢ dziatania opracowanej implementacji algorytmu QIGA2
jest ok. 15-30% wieksza niz algorytmu QIGA1 (poréwnanie implementacji
zrealizowanych w tych samych jezykach programowania, z uzyciem tych
samych wersji kompilatoréw i platform sprzetowych). Szczegétowe wyniki

badan doswiadczalnych zostaty zaprezentowane w kolejnym rozdziale

pracy.
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5.4 PODSUMOWANIE I WNIOSKI

Zaprezentowana w rozdziale analize rozpoczeto od zbadania wtasnosci
przestrzeni dziatania kwantowo inspirowanych algorytméw genetycznych
w poréwnaniu z wybranymi algorytmami przeszukiwania, w tym z pro-
stym algorytmem genetycznym, dziatajacym w przestrzeni schematéw.
Pozwolito to na poznanie zwiazkéw pomiedzy binarnymi chromosomami
kwantowymi i schematami oraz na stwierdzenie, ze kwantowo inspiro-
wany algorytm genetyczny ocenia w sposéb stochastyczny warto$¢ dopa-
sowania schematéw (wzoér 5.3). Na tle przykladowej jednowymiarowej
funkgji celu zilustrowane zostaly wybrane rozklady prawdopodobieristw,
kodowane w genotypach kwantowych algorytméw réznych rzedéw.

W wyniku tej analizy sformutowane zostaly nowe pojecia: rzad kwan-
towosci 1, wspélczynnik kwantowosci A oraz wspétczynnik kwantowosci
operatorowej Ag. Zbadane zostaly podstawowe zwiazki pomiedzy tymi
wielko$ciami w kwantowo inspirowanych algorytmach genetycznych. Za-
proponowany w rozdziale wspélczynnik kwantowosci A € [0, 1] pozwala
na scharakteryzowanie zaréwno analizowanych algorytméw kwantowo
inspirowanych (dla ktérych A 2 0), jak i ,prawdziwych” algorytméw
kwantowych (A = 1), czyli algorytméw w ktérych rzad kwantowosci jest
rowny wielko$ci zadania r = N. Wraz ze wzrostem rzedu kwantowosci
algorytmu rosnie wymiar przestrzeni genotypéw kwantowych w algoryt-
mie oraz wymiar przestrzeni operatoréw, a tym samym wraz ze wzrostem
wspotczynnika kwantowosci (A — 17) koszt symulacji elementu kwanto-
wego w algorytmie przybiera tempo wyktadnicze, co wynika z Wiasnosci
2.9 na str. 38.

W oparciu o wprowadzone pojecia teoretyczne, opracowany zostat
kwantowo inspirowany algorytm genetyczny rzedu II, wykorzystujacy
2-kubitowe rejestry kwantowe do kodowania rozkladéw prawdopodo-
bieristw przyjmowania mozliwych wartosci przez sasiadujace ze soba pary
bitéw w chromosomach. Zaproponowany zostal réwniez nowy operator
genetyczny, polegajacy na odpowiedniej modyfikacji stanéw 2-kubitowych

rejestrow w genotypach kwantowych.
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Wynikiem przeprowadzonych w tym rozdziale badan teoretycznych

jest wniosek, iz algorytmy kwantowo inspirowane wyzszych rzedéw

pozwalaja modelowaé zalezno$ci zachodzace miedzy zbiorami genéw

w chromosomie kwantowym, co umozliwia poprawe efektywnosci

algorytméw w szczegoélnoéci dla zadar zwodniczych. Doswiadczalny do-

wobd tego stwierdzenia, wynikajacego z przeprowadzonych w rozdziale

rozwazan teoretycznych, zaprezentowano w kolejnym rozdziale.
Wprowadzone nowe pojecie rzedu kwantowosci niesie ze soba réw-

niez interesujaca interpretacje fizyczna, wykraczajaca poza obszar metod

ewolucyjnych?.

2 Istnieja hipotezy (Penrose, Hameroff), wedtug kt6rych niealgorytmiczny i niedeter-
ministyczny sposéb dziatania ludzkiego umystu wynika ze zjawisk wystepujacych na
poziomie kwantowym w mézgu, ktére sa nieodzowne do zrozumienia, wyjasnienia i wia-
Sciwego zinterpretowania sposobu dzialania umystu i sSwiadomosci. Zgodnie z ta hipoteza
mozna zatem przyjaé, ze stan umystu oraz sposéb jego dziatania wymagalby modelowania
z doktadnoscia na poziomie kwantowym. Gérna granice liczby informacji, niezbednej do
opisania dowolnego uktadu fizycznego o danej masie i objetosci, jest tzw. granica Beken-
steina (Bekenstein, 1981). Granica Bekensteina podaje, ze do pelnego opisu stanu materii
w ludzkim mézgu byloby potrzebne co najwyzej 2 - 10% bitéw danych —jesli caly mézg
bytby traktowany jako pojedynczy uklad kwantowy, mogacy by¢ w superpozycji lub spla-
taniu dowolnego z mozliwych stanéw catego mézgu (odpowiada to kwantowosci , petnego
rzedu” w rozumieniu wprowadzonej teorii). Takie modelowanie calego moézgu, tj. obiektu
makroskopowego, jako pojedynczego ukltadu kwantowego (pelny rzad kwantowosci) jest
jednak wielce nieadekwatne z fizycznego punktu widzenia. Jako dolna granice mozna
natomiast przyja¢é wymoég wystepowania wielu pojedynczych elementéw kwantowych
(np. niezalezne 2-poziomowe uktady kwantowe — wedtug hipotez Penrose’a i Hameroff’a
mogace wystepowaé w mikrotubulach w mézgu), dla zapewnienia elementu ,prawdzi-
wego” (kwantowego) niedeterminizmu jego dziatania (odpowiadatoby to rzedowir =1
w rozumieniu wprowadzonych poje¢). Kontynuujac takie rozumowanie i uogdélniajac odpo-
wiednio wprowadzone nowe pojecia do zakresu szerszego niz tylko algorytmy genetyczne,
mozna byloby zada¢ pytanie, jakiego rzedu kwantowosci jest hipotetyczny uklad, mogacy
by¢ jakosciowym i funkcjonalnym odpowiednikiem ludzkiego mézgu — czy niezbedny jest
sam element , prawdziwej” kwantowej losowosci (r = 1, wiele niezaleznych kubitéw), pary
kubitéw (r = 2, zapewniajace efekt kwantowego splatania) czy wystepowanie czynnikéw

kwantowych wyzszych rzedéw (r > 2).
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Rozdzial 6

ALGORYTMY QIGA DLA
ZADAN OPTYMALIZAC]I
KOMBINATORYCZNE]

Dla zbadania efektywnoéci kwantowo inspirowanego algorytmu gene-
tycznego rzedu II (QIGA2), przedstawionego w poprzednim rozdziale,
przeprowadzono badania doswiadczalne, polegajace na poréwnaniu al-
gorytmu z algorytmem QIGA1 w jego wersji pierwotnej jak i w wersji
ulepszonej poprzez dobér wartoéci parametréw z wykorzystaniem techni-

ki metaoptymalizagji.
6.1 PROCEDURA BADAWCZA

Badania przeprowadzone zostaly wedtug nastepujacego schematu:

1. Przygotowano zestaw 20 zadar testowych optymalizacji kombinato-
rycznej, oparty na problemie plecakowym oraz problemie spelnialno-
Sci (SAT).

2. Ze wzgledu wysoki koszt obliczeniowy procesu metaoptymaliza-
qji, zrealizowano zaréwno klasyczna szeregowa implementacje al-
gorytmu QIGA1 na jednostkach CPU (implementacja referencyjna),
a nastepnie implementacje masowo réwnolegla, wykorzystujaca jed-
nostki GPU oraz oryginalny spos6b zréwnoleglenia algorytmu, za-

proponowany w (Nowotniak, Kucharski, 2011b).

3. Wykorzystujac pojedyncze zadanie problemu plecakowego, prze-
prowadzono optymalizacje wartosci wybranych parametréw pier-
wotnego algorytmu QIGA1 (wartoéci katéw obrotéw w przestrzeni
stanéw genéw kwantowych), co pozwolito na poprawe efektywnosci

algorytmu.
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6.1. Procedura badawcza

4. Wykorzystujac peten zestaw zréznicowanych 20 zadan testowych
(problem plecakowy oraz problem spelnialnosci), wykazano przewa-
ge algorytmu dostrojonego QIGA1* nad algorytmem pierwotnym
QIGAL1 oraz przewage algorytmu autorskiego QIGA2 nad pozostaty-

mi algorytmami.
METODYKA BADAN DOSWIADCZALNYCH

W literaturze tematu zdecydowana wiekszo$é publikacji, dotyczacych al-
gorytméw ewolucyjnych, prezentuje wyniki uzyskane na drodze badan
do$wiadczalnych (eksperymenty obliczeniowe z r6znymi wariantami algo-
rytméw). Prace te opieraja sie na zalozeniu, ze uzyteczno$¢ nowej metody
heurystycznej moze polega¢ na (Michalewicz, 2003, str. 399), (Michalewicz,
Fogel, 2006, str. 586):

1. tworzeniu wysokiej jakosci rozwiazan szybciej niz inne metody;
2. wyznaczaniu rozwiazan o lepszej jakosci niz inne metody:.

Ocena skutecznosci i efektywnosci algorytmu dokonywana jest wiec zazwy-
czaj w dwoch zasadniczych kontekstach (odpowiadajacych bezposrednio

powyzszym punktom):

1. Przy zalozeniu, ze dostepne sa ograniczone i z géry okreélone zasoby
maszyny obliczeniowej (np. ograniczony dostepny czas obliczen na
procesorze CPU, podczas ktérego mozliwe jest wykonanie ograni-
czonej liczby ewaluacji rozwiazari), zasadniczym pytaniem jest, jaki
algorytm i o jakich parametrach pozwoli na znalezienie najlepszego

rozwiazania.

2. Dla danego problemu o charakterze przeszukiwania lub optymaliza-
¢ji nalezy w krétkim czasie (tj. po stosunkowo matej liczbie ewaluacji
funkgji celu) znalez¢ zadowalajace rozwiazanie, ktére moze by¢ dalej
poprawiane w kolejnych generacjach algorytmu. Tego typu sytuacja
wystepuje np. w grach komputerowych, gdy potrzebne jest szybkie

podjecie decyzji (niekoniecznie najlepszej mozliwej) przez komputer.
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6.2. Zestawy zadan testowych

6.2 ZESTAWY ZADAN TESTOWYCH

Na potrzeby badar doswiadczalnych wykorzystano dwa nastepujace, do-
brze znane zadania optymalizacji kombinatorycznej — problem plecakowy
(ang. knapsack problem), wykorzystywany w licznych dotychczasowych pra-
cach dotyczacych algorytméw QIGA, oraz problem spelnialnosci (ang. sa-
tisfiability problem — SAT). Zadania testowe SAT zostaly zaczerpniete z uzna-
wanego benchmarku SATLIB. Zaleta problemu SAT jest jego uniwersalnosé
(NP-zupelnos¢), tzn. kazdy problem z klasy NP moze by¢ do niego zre-

dukowany. Wykorzystanie uznanych benchmarkéw, obejmujacych wiele

zadan kombinatorycznych o réznych wlasno$ciach i rozmiarach, pozwala

na wyciagniecie ogélnych wnioskéw na temat efektywnosci badanych

algorytmoéw. Opis poszczeg6lnych zadan testowych, nalezacych do bench-
marku SATLIB, oraz ich wiasno$ci mozna znalez¢é w pracy (Hoos, Stiitzle,
2000).

Problem plecakowy

Parametry problemu plecakowego wygenerowane zostalty w sposéb lo-
sowy, dla ré6znych rozmiaréw zadan (iloé¢ elementéw w plecaku) N €
{100,250, ...,1000}. Wygenerowano silnie skorelowane ze soba wartosci
i wagi element6w, co tworzy tzw. trudna wersje zadania, w ktdrej elementy

o wysokiej wartosci maja duza wage:

{ wi; = randomll,10) 6.1)

Pi = Wi+5

gdzie w; oznacza wage i-tego elementu, a p; oznacza wartos¢ tego ele-

mentu. Ocena danego rozwiazania f(x) wyznaczana jest za pomoca wzoru:

N
f(X) = Zpixi (62)
i=1

gdzie x; to i-ty bit w ciagu binarnym x. Dopuszczalna waga elementéw

(pojemnos¢ plecaka) ustalona zostata za pomoca wzoru:
1N
C=3 ; wi (6.3)
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6.2. Zestawy zadan testowych

Problem plecakowy
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RYS. 6.1: Wykres przestrzeni rozwiazan dla jednego z zadan testowych

(problem plecakowy)

Celem zadania jest znalezienie rozwiazania x o maksymalnej warto$ci

oceny f(x), spetniajacego jednak ograniczenie

N
> wixy <C (6.4)

Jesli dane rozwiazanie x nie spetnia ograniczenia (suma wag elementéw
przekracza dopuszczalna wage C), stosowana jest nastepujaca procedura
naprawcza: Kolejne elementy i € {1,...,N} usuwane sa z rozwiqzania
x az do momentu, gdy ograniczenie zostaje spetnione, a nastepnie, jesli
jest to mozliwe, kolejne elementy sa dodawane do rozwiazania x dopoki
ograniczenie jest spetnione.

Na Rysunku 6.1 przedstawiony zostal wykres, prezentujacy przybli-
zone uksztaltowanie funkgji celu w przestrzeni rozwiazan dla jednego
z zadan testowych problemu plecakowego, wykorzystanego w badaniach.
Kolorem niebieskim na wykresie oznaczona zostata warto$¢ danego roz-

wiazania f(x) (0$ pionowa po lewej stronie wykresu), kolorem czerwonym
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6.2. Zestawy zadan testowych

oznaczona zostala waga danego rozwiazania (0§ pionowa po lewej stronie
wykresu), a pozioma czerwona linia oznacza dopuszczalna wage rozwiaza-

nia (ograniczenie powyzej ktérego stosowana jest procedura naprawcza).

Problem spelnialnosci

%0 Problem spetnialnosci (SAT)

QO |y v e R A ]
L3 ™ SRR N RSN I .......................... B | 1] ........................
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Warto$¢ rozwigzania f(z)
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—_

I
000...0 010...0 100...0 110...0 111..1
Przestrzen rozwigzan X

RYS. 6.2: Wykres przestrzeni rozwiazan dla jednego z zadan testowych

(zadanie spetnialnosci (SAT))

W przypadku problemu spetnialnosci wykorzystano zadania zaczerp-
niete z benchmarku SATLIB o wymiarowos$ciach N € {48, ...,1000}. Roz-
miar zadania N odpowiada liczbie literaléw w danym zadaniu testowym,
za$ warto$¢ dopasowania f(x) definiowana jest jako liczba spetnionych
klauzul dla wartosci literatéw okre$lonych przez kolejne bity w ciagu x1, x2,
..., XN. Przyblizone uksztattowanie funkgji celu jednego z wykorzystanych
wariantéw zadania spetnialnosci zostalo zaprezentowane na Rysunku 6.2.
Rozmiar zilustrowanego na rysunku zadania to N = 20 zmiennych oraz

90 klauzul. Jak wida¢ na wykresie, tylko jeden ciag zmiennych binarnych
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6.3. Efektywna implementacja QIGA1 w technologii GPGPU

x* spelnia wszystkie 90 klauzul, istnieje jednak kilka optiméw lokalnych,
spelniajacych suboptymalna liczbe klauzul.

Koniecznos¢ przyblizenia uksztalttowania na wykresach wynika z mo-
cy przestrzeni rozwiazan dla danego rozmiaru zadania N. Dla najmniej-
szego badanego rozmiaru N = 48 przestrzen rozwiazan skiada sie z 248
(ponad 10'*) mozliwych ciagéw x. Cecha charakterystyczna wykresow
na Rysunkach 6.1 i 6.2 sa silne nieregularnosci, nieciaglos¢ wartosci f(x)
w przestrzeni ciagéw binarnych X oraz liczne odizolowane optima lokal-

ne. Te cechy zadan testowych wptywaja na ich zwodniczos$¢, co utrudnia

rozwiazywanie tych zadan przez prosty algorytm genetyczny.

6.3 EFEKTYWNA IMPLEMENTACJA ALGORYTMU QIGA1
W TECHNOLOGII GPGPU

Ze wzgledu na znaczny koszt obliczeniowy wielokrotnie powtarzanych
i czasochtonnych eksperymentéw numerycznych z algorytmami QIGA,
niezbedne bylo opracowanie wysoce efektywnej implementagcji algoryt-

mu. W tym celu algorytm QIGA1l zaimplementowano na jednostkach

GPU (ang. Graphics Processing Unit) z wykorzystaniem technologii NVidia

CUDA™. Technologia ta pozwala na wykorzystanie procesoréw kart gra-
ficznych do realizacji masowo réwnoleglych obliczeri ogdlnego przezna-
czenia GPGPU (ang. General Purpose Computation on Graphics Processors).
Podstawowe pojecia w tej technologii to watek obliczeniowy CUDA (ang.
CUDA compute thread), blok (ang. block of threads) oraz krata (ang. grid)
(Nvidia, 2011).

Zaproponowany zostal oryginalny sposéb zréwnoleglenia algorytmu
ewolucyjnego oraz samej procedury badawczej (Nowotniak, Kucharski,
2011b). Zréwnoleglenie zostalo zrealizowane na dwoéch poziomach, co

zilustrowano na Rysunku 6.3:

1. Zréwnoleglenie algorytmu — Kazdy watek w bloku przetwarza in-

nego osobnika lub inny gen kwantowy.

2. Zréwnoleglenie procedury badawczej — W kazdym bloku prowa-
dzona jest ewolucja populacji kwantowej przez algorytm o innych

warto$ciach parametrow.
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6.3. Efektywna implementacja QIGA1 w technologii GPGPU

Realizacja zaproponowanego rozwiazania wymagata implementacji
calego algorytmu QIGA1 jako jadra obliczeniowego CUDA (ang. CUDA
computational kernel), dzialajacego bezposrednio na urzadzeniu GPU. Wy-
magato to rozwiazania szeregu probleméw, w tym wykonania odpowied-
niego partycjonowania struktur danych w celu przenoszenia ich czesci
do szybkiej pamieci dzielonej multiprocesoréw GPU, oraz zapewnienia
wlasciwej synchronizagji tysiecy watkow CUDA, dziatajacych jednoczesnie
na urzadzeniu GPU. Szczegély implementacyjne tego rozwiazania przed-
stawione zostaly w pracach (Nowotniak, Kucharski, 2011b), (Nowotniak,
Kucharski, 2012b).

Bloki watkdw na urzgdzeniu GPU

Niezalezne
populacje

RYS. 6.3: Autorski sposéb zréwnoleglenia obliczeri na urzadzeniu GPU

Poréwnanie szybko$ci dziatania implementacji referencyjnej na po-
jedynczym rdzeniu CPU Intel Core i7 oraz autorskiej implementacji na
jednym urzadzeniu NVidia GTX 295 przedstawiono Rysunku 6.4. O$ odcie-
tych na wykresie przedstawia liczbe niezaleznych populagji, ktére przetwa-
rzane sa przez zaimplementowany algorytm ewolucyjny, natomiast na osi
rzednych przedstawiony jest czas w sekundach, w ktérym poszczegélne im-
plementacje algorytmu ukoricza przetwarzanie danej liczby populacji. Na

obydwu osiach wykresu zastosowana zostala skala logarytmiczna. Opraco-
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6.3. Efektywna implementacja QIGA1 w technologii GPGPU

wana implementacja masowo réwnolegta uruchamiana byta docelowo na
oémiu urzadzeniach GPU (4 x Tesla T10 GPU, GTX 285, GTX 295 (karta po-

dwdjna) oraz Tesla C2070). Zaproponowany spos6b rozproszenia obliczer

pozwolil na uzyskanie ponad 400-krotnego przyspieszenia algorytmu

QIGA1 w stosunku do obliczeri na pojedynczym rdzeniu procesora CPU
Intel Core i7 2.93 GHz.

Poréwnanie szybkosci implementacji CPU vs GPU

—_CPU (Intel Core i7)
== GPU (nVidia GTX 295)

10°

102

10t

Czas obliczen (s)

10°

1071

I I
102 103 10
Liczba niezaleznych pupulaciji

RYS. 6.4: Poré6wnanie szybkos¢ dziatania implementacji (implementacja
referencyjna na Intel i7 CPU vs pojedyncza karta GPU GTX 295)

127
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6.4 METAOPTYMALIZACJA ALGORYTMU QIGA1

Opracowanie wysoce wydajnej implementagcji algorytmu QIGA1 na jed-
nostkach GPU pozwolito w kolejnym kroku na dobér wartosci wybranych
parametréw algorytmu poprzez zastosowanie techniki metaoptymalizacji.
Sposéb realizacji procesu metaoptymalizacji oraz najwazniejsze parametry
algorytmoéw zostaty przedstawione na Rysunku 6.5 (por. Rysunek 1.3 na
str. 29).

: R
Algorytm ewolucyjny
P.=0.9 P,, = 0.066
|P| =10 tmaz = 50
f N \
A@l Tf(AH)

Algorytm QIGA1 b
|Q| — |P| = 10 tmaz = 500
v TF(@)
Problem plecakowy
N = 250
. Y,
- ~

RYS. 6.5: Zastosowane podejscie do metaoptymalizacji

Metaoptymalizacje algorytmu QIGA1 wykonano wykorzystujac po-
jedyncze zadanie testowe problemu plecakowego o rozmiarze N = 250
zmiennych binarnych. Parametry zadania wygenerowane byly w sposéb
losowy, z wykorzystaniem wzoru (6.1). Jako maksymalna liczbe wywotan
funkgji oceny f(x) w pojedynczym uruchomieniu kazdego z algorytmow

przyjeto wartos¢ MaxFE = 5000. Wykorzystanie tylko jednego zadania

w tej czesci eksperymentu bylo celowe, aby w kolejnych etapach badan

moc ocenié, czy wartoéci parametréw, znajdowane ta metoda, poprawiaja
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6.4. Metaoptymalizacja algorytmu QIGA1

efektywno$¢ algorytmu niezaleznie od wyboru zadan i czy pozwala to na

wyciagniecie ogélnych wnioskéw z przeprowadzonych do$wiadczen.

Wartosci wszystkich parametréw pierwotnego algorytmu QIGA1 usta-
lone zostaty na wartosci oryginalne, zaczerpniete z pracy (Han, Kim, 2000).
Rozmiar populacji kwantowej i klasycznej wynosit [P| = [Q| = 10. Mak-
symalna liczba generacji wynikata z przyjetego wczesniej ograniczenia
na maksymalna liczbe wywolan funkcji oceny: tmax = MaxFE/|P| =
5000/10 = 500 generacji. Implementacja algorytmu na urzadzeniu GPU
uruchamiana byta na kracie sktadajacej sie z 50 blokéw, a w kazdym bloku
uruchamiane bylo 250 watkéw CUDA, przetwarzajacych niezaleznie kolej-
ne geny w chromosomie (co odpowiada rozmiarowi zadania N = 250). Na
kazdym urzadzeniu GPU bylo wiec uruchamiane w sposéb réwnolegty
50 - 250 = 12500 watkéw CUDA.

xi | by | f(x) = f(b) AB;

0] 0 Fatsz 0

00 Prawda 0

011 Fatsz 0

01 Prawda 0.057

110 Fatsz 0.01m Wartosci

1|0 Prawda 0.0257 podlegajace

111 Fatsz 0.0057 metaoptymalizacji
11 Prawda 0.0257t

TABELA 6.1: Tablica Lookup table katéw obrotéw w algorytmie QIGA1

Optymalizacji podlegaty wartosci katow obrotéw A6, ktére sa kluczo-
wymi parametrami dla uzywanych w algorytmie QIGA1 kwantowych
operatorow genetycznych (Rozdzial 3.4.1, str. 60). Optymalizacje prze-
prowadzono w przestrzeni RS a oryginalne wartosci katéw, zaczerpnie-
te z (Han, Kim, 2000), zostaty przedstawione w Tabeli 6.1. W Tabeli 6.2
przedstawiono odpowiadajaca tym katom éredniaq warto$cia rozwiazania,

znajdowanego podczas tmax = 500 generacji algorytmu QIGAL.

129



6.4. Metaoptymalizacja algorytmu QIGA1

Koncowa wartosé
AO funkgji

dopasowania

0.057t | 0.017t | 0.0257 | 0.0057 | 0.0257
0.157 | 0.031 | 0.079 0.016 0.079 1408.25
9° 1.8° 4.5° 0.9° 4.5°

TABELA 6.2: Oryginalne wartosci katéw obrotéw podane w radianach
(wiersz 1-2 tabeli) i w stopniach (wiersz 3), zaczerpniete
z (Han, Kim, 2000), oraz korficowa wartos¢ funkcji dopaso-
wania dla zadania testowego i algorytmu QIGA1 o danych

parametrach.

Jako algorytm metaoptymalizacji zastosowano algorytm ewolucyjny
z kodowaniem rzeczywistym, ktérego implementacje zaczerpnieto z bi-
blioteki PyEvolve (Perone, 2009) dla jezyka Python. W algorytmie na
metapoziomie zastosowano krzyzowanie jednopunktowe z prawdopodo-
bieristwem P. = 0.9 oraz mutacje Gaussowska z prawdopodobieristwem
P = 0.066 oraz z odchyleniem standardowym o = 5°. Jako kryterium
stopu na metapoziomie przyjeto ograniczenie maksymalnej liczby generacji
tmax = 50, rozmiar populacji ustalono na 10, tzn. kazdy osobnik w algo-
rytmie ewolucyjnym, realizujacym metaoptymalizacje, skladat sie z pieciu
wartosci rzeczywistych A6; € [0°;20°].

Rozwazono dwie postaci funkcji metadopasowania:

e 1(AB) : [0°,20°° — R* — wartos¢ oceny najlepszego osobnika
w ostatniej generacji algorytmu QIGA1 (usredniona dla 50 powtérzeri

algorytmu). Celem byta maksymalizacja tej wartoSci.

o f(A0) : [0°,20°]° s R* —liczbe wywotan funkcji dopasowania (tj.
liczba ewaluacji rozwiazan x, proporcjonalna do numeru generaciji t),
po ktérych zostaje znalezione rozwiazanie o okredlonej wartosci do-
pasowania (warto$¢ usredniona dla 50 powtérzen algorytmu). Celem

byta minimalizacja tej wartosci.

130



6.4. Metaoptymalizacja algorytmu QIGA1

Definicja funkdji f; miata na celu znalezienie parametréw A8, zapewnia-
jacych maksymalna warto$¢ rozwiazania w ostatniej iteracji algorytmu
(t = tmax), za$ definicja funkcji f, miata na celu znalezienie parametrow,
ktére powoduja jednoczeénie szybka zbieznos¢ algorytmu do rozwigzan
o wysokich wartosciach dopasowania.

Proces metaoptymalizacji wykonywany byl najpierw dla funkcji meta-
dopasowania f1 (AB), a nastepnie 172(A9), dzieki czemu mozliwe bylo zna-
lezienie wartosci parametréw A6, ktére zapewniaja jednoczesnie wysoka
koricowa warto$¢ oceny rozwiazan f(x), jak i szybka zbieznos¢ algorytmu
QIGA1 do rozwiazan wysoko ocenianych. W Tabeli 6.4 przedstawiono
20 najlepszych znalezionych ta metoda zestawéw parametréw oraz od-
powiadajace im korficowe wartosci funkcji dopasowania f(x) dla zadania
testowego. W Tabeli 6.3 przedstawiono natomiast wartosci $rednie, media-
ny oraz odchylenia standardowe dla tych zestawéw parametrow.

Poniewaz Srednia warto$¢ rozwiazania, znajdowanego przez pierwotny
algorytm QIGA1, wynosi 1408.25 (Tabela 6.2), wartoéci parametrow A6,
przedstawione w Tabeli 6.4, wskazuja na poprawe efektywnosci w stosun-
ku do algorytmu pierwotnego.

Najlepsze znalezione warto$ci katéw obrotéw to:
A® =[ 0.000, 0.044, 0.223, 0.254, 0.151 ] (6.5)

Sredniq wartoscia najlepszego rozwiazania zadania testowego, znalezione-
go w ostatniej generacji algorytmu o tych parametrach, jest f(x) =1462.65.
Algorytm o tych warto$ciach parametréw bedzie oznaczany dalej QIGA1*.

AP
0.108 | 0.042 | 0.193 | 0.273 | 0.160 Srednia
0.115 | 0.041 | 0.233 | 0.262 | 0.152 Mediana
0.075 | 0.006 | 0.096 | 0.042 | 0.094 | Odchylenie std.

TABELA 6.3: Podsumowanie wynikéw z Tabeli 6.4
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Wartos¢
AB funkgji
dopasowania
0.000 | 0.044 | 0.223 | 0.254 | 0.151 1462.65
0.128 | 0.042 | 0.262 | 0.262 | 0.200 1462.45
0.159 | 0.043 | 0.246 | 0.262 | 0.251 1462.28
0.056 | 0.040 | 0.235 | 0.262 | 0.244 1462.04
0.037 | 0.042 | 0.012 | 0.262 | 0.262 1461.55
0.193 | 0.049 | 0.256 | 0.262 | 0.181 1461.14
0.248 | 0.039 | 0.080 | 0.262 | 0.140 1460.18
0.067 | 0.041 | 0.247 | 0.262 | 0.063 1459.92
0.113 | 0.038 | 0.128 | 0.262 | 0.205 1459.48
0.000 | 0.038 | 0.349 | 0.334 | 0.349 1458.86
0.117 | 0.036 | 0.349 | 0.349 | 0.000 1458.79
0.022 | 0.054 | 0.076 | 0.262 | 0.132 1458.46
0.125 | 0.048 | 0.060 | 0.212 | 0.023 1458.40
0.063 | 0.038 | 0.239 | 0.326 | 0.320 1458.14
0.157 | 0.034 | 0.256 | 0.349 | 0.081 1456.82
0.065 | 0.051 | 0.035 | 0.242 | 0.135 1456.53
0.146 | 0.053 | 0.246 | 0.202 | 0.154 1456.44
0.037 | 0.034 | 0.141 | 0.262 | 0.000 1456.31
0.281 | 0.032 | 0.206 | 0.348 | 0.137 1456.09
0.156 | 0.055 | 0.232 | 0.231 | 0.178 1455.35

TABELA 6.4: Najlepsze znalezione wartosci katéw A0 dla algorytmu
QIGA1 oraz odpowiadajace im wartosci oceny najlepszego
rozwiazania znajdowanego przez algorytm o danych parame-
trach
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6.5 OCENA EFEKTYWNOSCI ALGORYTMU QIGA1*

Kolejnym etapem badan bylo poréwnanie efektywnosci algorytmu pier-
wotnego (QIGA1), algorytmu dostrojonego (QIGA1*) oraz prostego algo-
rytmu genetycznego (SGA). Wykres na Rysunku 6.6 prezentuje poréw-
nanie efektywnosci tych algorytméw dla wybranego zadania testowego.

Wykorzystanie liczby wywotan funkcji oceny zamiast numeru generagji

na osi odcietych pozwala na poréwnanie réznych algorytméw na jednym

wykresie, niezaleznie od rozmiaru populacji w kazdym z algorytmoéw.

Algorytm SGA uruchamiany byt z typowymi dla niego warto$ciami
parametréw, zaczerpnietymi z (Holland, 1975) — selekcja proporcjonalna
metoda kota ruletki, prawdopodobieristwo mutacji Py, = 2%, prawdopo-
dobieristwo krzyzowania P, = 90%, rozmiar populagji |P| = 80, kryterium
stopu MaxFE = 5000 (co odpowiada tmax = 5000/80 = 62 generacjom).
Implementacja algorytmu zostata zaczerpnieta z zewnetrznej biblioteki
PyEvolve (Perone, 2009).

Rysunek 6.7 przedstawia uzyskane wyniki réwniez w postaci histogra-
mow. Histogramy zostaty wygenerowane na podstawie 30000-krotnego
uruchomienia kazdego z algorytméw SGA, QIGA1 oraz QIGA1*. Z po-
réwnania rozktadéw na histogramach wida¢ wyraZna przewage (warto$c¢
$rednia oraz mediana) dostrojonego algorytmu QIGA1* nad algorytmem
pierwotnym oraz nad klasycznym algorytmem SGA dla rozwazanego za-
dania testowego. Ponadto, na histogramach uwage zwraca¢ moze charakte-
rystyczny rozklad wartosci. Jest on zwigqzany z dyskretna natura problemu
plecakowego oraz z zastosowana procedura naprawcza (analogicznie jak
w (Han, Kim, 2000) oraz wielu pézZniejszych publikacjach wykorzystuja-
cych ten sam zestaw danych testowych). Widoczne na wykresie pionowe
regularnosci wystepuja co 5 jednostek na osi odcietych, co wynika ze spo-
sobu generowania zestawéw danych testowych w problemie plecakowym
(wzor (6.1) na str. 122).

Wykazano tym samym, ze algorytm QIGA1 o parametrach dobranych

technika metaoptymalizacji posiada lepsza efektywno$¢ niz pierwotny

algorytm z (Han, Kim, 2000) (Teza II pracy).
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Poréwnanie efektywnosci algorytméw,
Zadanie: knapsack250, rozmiar N = 250
A—A QIGAT* | ‘
1460 || HHE QIGA1
»—< SGA
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Liczba wywotan funkcji oceny

RYS. 6.6: Poréwnanie efektywnosci algorytméw SGA, pierwotnego
QIGA1, oraz algorytmu dostrojonego QIGA1* dla zadania te-
stowego knapsack250, N = 250.
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RYS. 6.7: Poré6wnanie w postaci histograméw wynikéw uzyskiwanych

przez poszczegodlne algorytmy dla zadania plecakowego
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6.6 EFEKTYWNOSC AUTORSKIEGO ALGORYTMU QIGA2

Dla petnego zweryfikowania efektywnosci autorskiego algorytmu rzedu II
(QIGA2) zostal uzyty benchmark, sktadajacy sie z szerokiego zestawu 20
uznawanych testowych zadar optymalizacji kombinatorycznej o r6znych
rozmiarach N € {48,90, ...,1000}. Cztery sposrdd tych zadan to losowo wy-
generowane problemy plecakowe, pozostale szesnascie zadan to zadania
spelnialnosci SAT, kodujace ré6zne problemy optymalizacji kombinatorycz-
nej, zaczerpniete z benchmarku SATLIB.

W poréwnaniu uwzglednione zostaty algorytmy:

1. algorytm SGA — o parametrach typowych, takich jak w poprzednim
podrozdziale (P. = 90%, Py = 2%, |P| = 80, selekcja proporcjonalna);

2. pierwotny algorytm QIGA1 — ze wszystkimi oryginalnymi warto-
$ciami parametréw, zaczerpnietymi z (Han, Kim, 2000), rozmiar po-

pulacji kwantowej i klasycznej |Q| = [P| = 10;

3. dostrojony algorytm QIGA1* — ze zmodyfikowanymi warto$ciami
katow obrotéw, znalezionymi w procesie metaoptymalizacji AD =
[0.0,0.044,0.223,0.254,0.151];

4. autorski algorytm QIGA2 - z wartoscia wspétczynnika kontrakgji
amplitud p = 0.9918, rozmiar populacji kwantowej i klasycznej |Q| =

|P| = 10 osobnikéw.

Kryterium stopu dla kazdego z algorytméw bylo uzyskanie liczby wywo-
fan funkcji oceny MaxFE = 5000. Poniewaz w licznych dotychczasowych
publikacjach wykazana zostata przewaga algorytmu QIGA1 nad innymi
nowoczesnymi heurystycznymi metodami przeszukiwania (Rozdziat 3.3),
w badaniach pominieto poréwnanie z innymi algorytmami, uznajac algo-
rytm QIGA1 jako konkurencyjny w stosunku do innych nowoczesnych
algorytmoéw.

Kazdy algorytm uruchamiany byt 50-krotnie dla kazdego z zadan testo-
wych. Jako miare efektywnosci algorytmu przyjeto wartoé¢ dopasowania

najlepszego znalezionego osobnika po spelnieniu kryterium stopu.
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W Tabeli 6.5 przedstawiono wyniki uzyskane przez kazdy z po-
réwnywanych algorytméw. Dla 17 sposréd 20 zadani testowych (85%)

zaproponowany algorytm QIGA?2 uzyskiwat érednio lepsze rozwiazanie

niz pierwotny oraz dostrojony algorytm QIGA1*. Tabela 6.6 przedstawia

ranking poréwnywanych algorytméw, uszeregowanych wedtug liczby
zadan testowych, dla ktérych dany algorytm uzyskiwat najlepszy wynik
sposréd wszystkich poréwnywanych algorytméw. Na Rysunku 6.8 przed-
stawiono szczegdétowe poréwnanie efektywnosci algorytmoéw dla jednego
z zadan testowych o rozmiarze N = 1000 zmiennych binarnych. Wykres
ten przedstawia Sredniaq warto$¢ najlepszego rozwiazania, znalezionego
przez kazdy z algorytméw, w funkgji liczby wywotan funkcji oceny do-
pasowania osobnika. Wykresy, prezentujace poréwnania dla pozostatych

zadan testowych, zostaly zawarte w Zataczniku D.

Poréwnanie efektywnosci algorytméw,

5750 Zadanie: knapsack1000, rozmiar N = 1000

BT00] S S N ol

BOBO [ - b L

Warto$¢ dopasowania

5400 | ------- 1 i s SO L e i

| 1 L
1000 2000 3000
Liczba wywotan funkcji oceny

5000

RYS. 6.8: Porownanie efektywnosci algorytméw dla wybranego zadania

knapsack, rozmiar N = 1000
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Zadanie | N SGA QIGA1 QIGAT* QIGA2
anomaly | 48 251.4 252.55 254.65
sat 90 284.9 289.2 293.2
jnh 100 826.15 831.05
knapsack | 100 577.709 578.812 592.819 596.476
sat 100 408.6 413.6 418.6 419.7
bejing 125 297.35 302.1 305.35 306.2
sat-uuf | 225 886.75 898.25
random | 250 1387.916 1406.528 1449.905 1467.407
satl 250 981.45 995.15 1021.2 1023.1
sat2 250 982.95 994.6 1019.1 1020.6
sat3 250 984.2 994.3
bejing 252 709.85 731.0 724.4 745.75
parity 317 1141.65 1158.2 1179.35 1180.75
knapsack | 400 2209.925 2222.160 2284.969 2334.494
knapsack | 500 2803.266 2812.740 2869.774 2929.469
bejing 590 1263.8 1343.15 1284.0 1353.2
Iran 600 2310.9 2330.35 2386.8 2398.95
bejing 708 1510.65 1605.9 1523.15 1611.55
knapsack | 1000 | 5451.656 5462.718 5568.234 5709.116
Iran 1000 3819.65 3848.4 3918.5 3937.3
TABELA 6.5: Poréwnanie efektywnosci algorytmoéw dla testowych zadan

optymalizacji kombinatorycznej i réznych rozmiaréw zadan

N
Ip | algorytm | najlepsze rozwiazania
1 | QIGA2 17
2 | QIGA1*
3 | QIGA1
4 | SGA
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6.7 PODSUMOWANIE I WNIOSKI

W rozdziale zaprezentowana zostata skuteczna poprawa efektywnosci
pierwotnego algorytmu QIGA1 w rozwiazywaniu zadan optymalizacji
kombinatorycznej poprzez dobér wartosci jego wybranych parametrow
za pomoca techniki metaoptymalizacji. W celu realizacji procesu me-
taoptymalizacji zaproponowano autorski sposéb zréwnoleglenia algo-
rytmu oraz samej procedury badawczej na urzadzeniach GPU. Dzieki
wykorzystaniu 8 jednostek GPU oraz zastosowaniu oryginalnej metody
zrownoleglenia, uzyskano ok. 400-krotne przyspieszenie procedury ba-
dawczej w stosunku do implementacji na pojedynczym referencyjnym
rdzeniu CPU. Wartosci wybranych parametréw algorytmu QIGA1 zo-
staly dobrane na podstawie metaoptymalizacji dla pojedynczego zadania
testowego (problem plecakowy). Nastepnie wykazano do$wiadczalnie na
szerokim zestawie zadan testowych, ze dostrojony w ten sposéb algorytm
QIGA1* jest bardziej efektywny niz algorytm pierwotny QIGA1 oraz al-

gorytm referencyjny SGA, a wykorzystanie implementacji w §rodowisku

obliczen réwnoleglych oraz techniki metaoptymalizacji pozwala na dobér

wlasciwych warto$ci parametréw algorytmu (Teza II pracy).

Zbadano nastepnie efektywno$¢ rozwiazywania zadari optyma-
lizacji kombinatorycznej przez autorski algorytm QIGA2, opraco-
wany w oparciu o wprowadzone w poprzednim rozdziale poje-
cia kwantowo inspirowanych algorytméw wyzszych rzedoéw. Na

podstawie badan doswiadczalnych, przeprowadzonych na zestawie

20 rozmaitych zwodniczych zadan testowych o réznej wymiarowo$ci

N € {48,...,1000}, wykazano, ze autorski algorytm QIGA2 charakteryzuje

sie wyzszq efektywno$cia niz pierwotny oraz dostrojony algorytm

QIGA1*. Pokazuje to, iz wykorzystanie II rzedu kwantowosci jest

metoda poprawy efektywnosci kwantowo inspirowanego algorytmu

genetycznego, co jest dodwiadczalnym dowodem Tezy I pracy.
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Rozdzial 7

ALGORYTMY QIEA DLA
ZADAN OPTYMALIZAC]I
NUMERYCZNE]

Optymalizacja numeryczna stanowi bardzo wazny obszar zastosowar dla
nowoczesnych algorytméw ewolucyjnych, poniewaz wiele rzeczywistych
probleméw w dziedzinie nauk technicznych moze zosta¢ sformutowanych
w postaci zadar o takim charakterze.

W literaturze tematu najwiecej badar, dotyczacych kwantowo inspiro-
wanych algorytméw ewolucyjnych dla zadan optymalizacji numerycznej,
zostalo dotychczas poswieconych dwém wariantom algorytméw: iQIEA
(da Cruz et al., 2004) i rQIEA (Zhang, Rong, 2007), reprezentujacym dwa
odmienne podejécia do kodowania liczb rzeczywistych w algorytmie. Pro-
ponowano rowniez kilkanascie innych wariantéw algorytméw QIEA dla
zadan optymalizacji numerycznej m.in. (Lin, 2011; Zongyao, Zhou, 2011;
Lu, Juang, 2011; Li et al., 2011b; Liu et al., 2008; Qin et al., 2007; Wang et al.,
2012¢; Yang, Ding, 2007), jednak sa one stabo zbadane i rzadko komen-
towane. Réznorodne modyfikacje i rozszerzenia (koewolucja, elementy
memetyki i innego rodzaju podej$cia hybrydowe) byly w tych algorytmach
wprowadzane bardzo arbitralnie, a badania nad danym wariantem algo-
rytmu czesto nie byly kontynuowane w jakiejkolwiek p6zniejszej pracy.

Przed przystapieniem do badarn doswiadczalnych nad algorytmem
iQIEA, rozwazona zostala potencjalna mozliwos$é wykorzystania wpro-
wadzonych w Rozdziale 5 elementéw algorytméw wyzszych rzedéw po-
przez uog6lnienie poje¢ do obszaru kwantowo inspirowanych algorytméw
ewolucyjnych oraz zadan kodowanych liczbami rzeczywistymi. Podstawo-
wym problemem, zwiazanym z préba takiego uogoélnienia, jest trudnosé¢
zapisu liczb rzeczywistych w genach kwantowych, opartych na kubitach

i rejestrach kwantowych. Dotychczas istniejace ,prawdziwe” algorytmy
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kwantowe (Rozdzial 2) to algorytmy kombinatoryczne (np. algorytm fakto-
ryzadji liczb (Shor, 1994), algorytm przeszukiwania zbioréw (Grover, 1996)),
a podstawowe pojecia Informatyki Kwantowej nie zapewniaja dogodnej
reprezentacji rozwiazan dla probleméw kodowanych liczbami rzeczywisty-
mi. Z tego powodu badania nad kwantowo inspirowanymi algorytmami
ewolucyjnymi dla optymalizacji numerycznej przeprowadzono nad kwan-
towo inspirowanym algorytmem ewolucyjnym iQIEA (da Cruz et al., 2006),
wykorzystujacym tzw. kodowanie impulsowe (Rozdziat 3.4.2) zamiast
wykorzystania kubitéw, ktére sa wlasciwe dla kodowania zmiennych bi-

narnych.

7.1 PROCEDURA BADAWCZA

Jako najbardziej reprezentatywny dla kwantowo inspirowanych algoryt-
méw ewolucyjnych wybrano algorytm iQIEA, opisany szczegétowo w Roz-
dziale 3.4.2 na str. 64, a nastepnie poddano go procesowi metaoptymali-
zacji. Badania w dalszej czeSci rozdziatu zostaly zorganizowane wedlug

nastepujacego schematu:

1. Opracowano wlasng efektywna implementacje algorytmu iQIEA
oraz procedury badawczej, zrealizowanej w srodowisku obliczeri
réwnolegtych, co pozwolito odtworzy¢é wyniki podawane w literatu-
rze (da Cruz et al., 2004)

2. Wykonano metaoptymalizacje algorytmu na pelnym zestawie 28
zadan testowych, charakteryzujacych sie duzym kosztem obliczenio-
wym, zaczerpnietych z benchmarku CEC2013, o wymiarowos$ciach
N € {2,10,30,50}. Zidentyfikowane zostaly w ten sposéb przedziaty
warto$ci wybranych parametréw (§,9), ktére zapewniaja najwyz-
sza efektywnos¢ algorytmu (Teza II pracy). Wykazano nastepnie
przewage algorytmu iQIEA nad referencyjnymi nowoczesnymi heu-

rystykami przeszukiwania.

3. Dla poréwnania efektywnosci algorytméw wykorzystano klasyczny
algorytm genetyczny (Holland, 1975), metode roju czastek (Kennedy,
Eberhart, 1995; Angeline, 1998), sympleksowa metode spadku (Nel-

141



7.2. Efektywna implementacja algorytmu iQIEA na klastrze

der, Mead, 1965), oraz algorytm CMAES (Hansen, Ostermeier, 1996).
Implementacje tych algorytméw zaczerpniete zostaty z biblioteki
PyBrain (Schaul et al., 2010) dla jezyka Python. Poniewaz w pracy
(da Cruzet al., 2006) zostato wykazane, ze algorytm iQIEA charaktery-
zuje sie lepsza efektywnoscia w zadaniach optymalizacji numerycznej
niz heurystyczne algorytmy przeszukiwania m.in. Stochastic Genetic
Algorithm (Tu, Lu, 2004), Fast Evolutionary Programming (Yao et al.,
1997), Fast Evolutionary Strategy (Yao et al., 1999), poréwnanie z ty-
mi algorytmami nie zostalo powielone w przeprowadzonych przez

autora eksperymentach.

7.2 EFEKTYWNA IMPLEMENTACJA ALGORYTMU iQIEA NA
KLASTRZE

W celu przeprowadzenia badan nad wplywem warto$ci parametréw al-
gorytmu iQIEA oraz ustalenia warto$ci, zapewniajacych najwyzsza jego
efektywno$¢, niezbedne byto opracowanie efektywnej implementacji.
Podobnie jak w Rozdziale 6, autor podjat poczatkowo prébe implemen-
tacji algorytmu iQIEA na jednostkach GPU w technologii NVidia CUDA™.
Ograniczenia architektury dostepnych podczas badan kart graficznych
zadecydowaly jednak o niewielkiej korzysci z tego typu implementacji.
W odréznieniu od zaprezentowanego w przypadku optymalizacji kombina-
torycznej przyspieszenia rzedu kilkudziesieciu razy na pojedynczym urza-
dzeniu GPU, w przypadku optymalizacji numerycznej mozliwe do uzy-
skania przyspieszenie byto na poziomie ponizej 10x. Wynikato to przede
wszystkim z duzych rozmiaréw struktur danych (macierze obrotéw w wie-
lowymiarowych przestrzeniach), wykorzystywanych przez zastosowany
w badaniach benchmark CEC2013. Rozmiar tych struktur uniemozliwiat
umieszczenie ich w calosci w szybkiej pamieci wspoétdzielonej multiproce-
sora na urzadzeniu GPU. Nie bylo réwniez mozliwoéci dokonania takiego
partycjonowania tych struktur, aby zapewni¢ wysoka wydajnos¢ algorytmu
poprzez kopiowanie czeéci danych do szybkiej pamieci z pamieci globalnej.
Ponadto, wykorzystany benchmark CEC2013 wykorzystuje obliczenia na
zmiennych podwdjnej precyzji, natomiast na dostepnych autorowi kartach

graficznych obliczenia o tej precyzji byty kilkukrotnie wolniejsze od ob-
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liczent pojedynczej precyzji. Mozliwe do uzyskania na urzadzeniu GPU
przyspieszenie bylo poréwnywalnego do tego, ktére mozna uzyska¢, wy-
korzystujac wszystkie rdzenie nowoczesnego procesora CPU (np. Intel
Core i7).

Ze wzgledu na te trudnosci, zamiast wykorzystania jednostek GPU,

zastosowano inna technologie obliczent rownolegtych: obliczenia gridowe

(Nowotniak, 2012). Wykorzystano w tym celu cze$¢ mocy obliczeniowych

uczelnianego klastra BlueOcean, znajdujacego sie w Centrum

Komputerowym Politechniki Po6dzkiej, oraz polska infrastrukture

gridowa PL-GRID (w ramach testowego grantu obliczeniowego). Imple-

mentacja na CPU nie wymagata klopotliwej w tym przypadku i podatnej
na btedy ponownej implementacji kodu w technologii CUDA.
Uczelniany klaster obliczeniowy BlueOcean oparty jest na systemie
kolejkowania (ang. job schedulling) PBS Torque oraz sieciowej przestrze-
ni skladowania, wykorzystujacej rozproszony system plikéw MooseFS
(Baojun et al., 2014). Klaster BlueOcean sktada sie z ponad 40 weziéw ob-
liczeniowych o architekturze x86_64, sposréd ktérych kazdy posiada 8,
12 Tub 32 fizycznych rdzenie obliczeniowych CPU (na weztach wylaczo-
na jest celowo technologia HyperThreading). Procesory CPU na wezlach
klastra BlueOcean to jednostki Intel(R) Xeon(R) E5620 @ 2.40 GHz, a kaz-
dy z wezléw wyposazony jest w co najmniej 32 GB pamieci operacyjnej
RAM. Najwiecej jest weztéw obliczeniowych posiadajacych 8 rdzeni i na
tych wezlach procesy obliczeniowych byly uruchamiane najczesciej (wezty
o wiekszej liczbie rdzeni sa zazwyczaj dedykowane procesom obliczenio-
wym prowadzonych przez innych uzytkownikéw klastra i byly one zajete
przez te procesy). Obliczenia na klastrze uruchamiane byly w trybie wsa-
dowym za pomoca autorskich skryptéw powloki systemowej Bash, oraz
autorskiego oprogramowania qopt, stworzonego na potrzeby rozprawy,
wykorzystujacego interfejs Cython do komunikacji pomiedzy jezykiem Py-
thon a jezykiem nizszego poziomu C, zapewniajacym wysoka wydajnos¢

obliczania rzeczywistych funkcji celu.
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7.3 METAOPTYMALIZACJA ALGORYTMU iQIEA

Dzieki wykorzystaniu srodowiska obliczerr réwnoleglych mozliwe bylo
przeprowadzenie metaoptymalizacji algorytmu iQIEA (da Cruz et al., 2004)
oraz poréwnanie jego efektywnosci z algorytmami referencyjnymi na pel-
nym zestawie funkcji z benchmarku CEC2013 (Liang et al., 2013).

Celem tej czesci badar bylta analiza wptywu wartoséci dwéch parame-
trow (&,8) oraz znalezienie przyblizonego przedziatu ich optymalnych
wartodci. Algorytm iQIEA zostat zaimplementowany w jezyku Python.
W celu przyspieszenia obliczer,, optymalizowane testowe funkcje celu zo-
staly zaimplementowane w jezyku nizszego poziomu — C. Jako generator
liczb losowych wykorzystany zostat algorytm Mersenne Twister (Matsumo-
to, Nishimura, 1998), zapewniajacy bardzo dobre wlasnosci statystyczne,
oraz charakteryzujacy sie bardzo duza wartoscia okresu, co jest istotne
dla prawidlowego przeprowadzenia eksperymentéw numerycznych nad
algorytmami stochastycznymi (Luke, 2009; Shilane et al., 2008).

W odréznieniu od cze$ciowych wynikéw badani przedstawionych
w pracach (Nowotniak, Kucharski, 2010b; Nowotniak, 2012), badania

przedstawione w tym rozdziale zostaly rozszerzone i przeprowadzone

w sposéb w pelni systematyczny, i obejmuja one 28 trudnych zadan

testowych o réznej wymiarowodci, zaczerpnietych z uznawanego
benchmarku CEC2013 (Liang et al., 2013). Sposéb poréwnania efektywno-

Sci algorytméw (metody tworzenia rankingdw) rowniez zostat oparty na
tym benchmarku.

Benchmark CEC20123 sklada sie z 28 zadan testowych, opartych na
wielomodalnych, silnie nieliniowych funkcjach rzeczywistych f : RN — R,

obejmujacych cztery wymiarowosci N € {2, 10,30, 50}.

F={f1,f,..., 2} (7.1)

Wybrane funkcje z zestawu zostaly zilustrowane na Rysunku 7.1 dla wy-
miarowosci N = 2. Zadanie optymalizacji w benchmarku CEC2013 polega
na znalezieniu minimum tych funkgji. Funkcje charakteryzuja sie duza
zlozonoscia i zgodnie z benchmarkiem algorytm iQIEA testowany byt we
wszystkich czterech wymiarowosciach. Jako warunek stopu dla kazde-

go z poréwnywanych algorytmoéw przyjeto maksymalna liczbe wywotan
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funkgji oceny rozwiazain MaxFE € N*, zgodnie z zalozeniami benchmarku:

MaxFE = N - 10000 (7.2)

Autorzy benchmarku CEC2013 udostepniaja jego implementacje w jezyku
C oraz w jezyku srodowiska Matlab. Do realizacji badanh wykorzystana
zostala szybsza wersja implementacji w jezyku C, ktéra zostata nastepnie
zintegrowana z opracowanym przez autora rozprawy systemem w jezyku
Python za pomoca interfejsu Cython (Behnel et al., 2011; Seljebotn, 2009).
W przeprowadzonym eksperymencie numerycznym wykonano meta-
optymalizacje algorytmu iQIEA (da Cruz et al., 2004) oraz poréwnanie jego

efektywnoéci z czterema znanymi algorytmami referencyjnymi:

1. Metoda Neldera-Meada (Nelder, Mead, 1965) — tzw. sympleksowa
metoda spadku z typowymi wartosciami wspétczynnika odbicia

« =1, ekspansji y = 2, kontrakgji p = 1/2 i redukcji 0 = 1/2.

2. Algorytm Genetyczny (Holland, 1975) — zastosowany zostat wariant
z kodowaniem rzeczywistym, rozmiar populacji |[P| = 40, mutacja
Gaussowska z prawdopodobiefistwem P,,, = 0.1, krzyZowanie jed-
nopunktowe z prawdopodobieristwem P. = 0.8, selekcja metoda

proporcjonalna.

3. PSO (Eberbach, 2005) — metoda roju czastek, rozmiar populagji 40,
wsp6tczynnik inercji w = 0.9, wspétczynniki decydujace o kolektyw-

nym zachowaniu czastek ¢ =2, ¢y = 2.

4. CMAES (Hansen, Ostermeier, 1996; Hansen, Kern, 2004) — strategia
ewolucyjna z adaptacyjna macierza kowariancji, rozmiar populacji
w zaleznosci od wymiarowosci N, A =4+ [3logN|, u=7A/2,0=0.5,
pozostale parametry dobierane na zasadzie adaptacyjnej podczas

dziatania algorytmu, zgodnie z zalozeniami metody.

Implementacje algorytmow referencyjnych zaczerpniete zostaty z biblio-
teki PyBrain (Schaul et al., 2010) dla jezyka Python. Wartosci parametréw
algorytmoéw referencyjnych nie byly dostrajane w Zaden sposéb, ale zostaty

one ustalone na wartoéci domyslne z biblioteki PyBrain i odpowiadaja
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RYS. 7.1: Wykresy wybranych funkgji testowych f : RN +— R z bench-
marku CEC2013 dla wymiarowosci N = 2 (Liang et al., 2013)
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one typowym warto$ciom, podawanym w literaturze. Ze wzgledu na ele-
menty losowosci, wystepujace w poréwnywanych algorytmach, algorytmy
uruchamiane byty 20-krotnie dla kazdej z funkgji testowych. Jest to proce-
dura typowa dla poréwnywania efektywnosci algorytméw o charakterze
stochastycznym (De Jong, 1975; Luke, 2009).

Na potrzeby eksperymentu przyjeto nastepujace stale i typowe wartosci
podstawowych parametréw iQIEA (da Cruz et al., 2004, 2006, 2010):

e Rozmiar populacji kwantowej [Q| = 10;
e Rozmiar populacji klasycznej |P| = 15;

e Stosunek liczby osobnikéw w populacji P, decydujacy o przeskalowa-

niu rozktadéw w populacji kwantowej Q o wspdtczynnik 8, ¢ =1/5;

e Liczba generacji, co ile wykonywane jest przeskalowanie rozktadow

w genach kwantowych o wspétczynnik kontrakcji 8, kstep = 20;

Optymalizacji poddano wartoéci dwoéch kluczowych parametréw

rzeczywistych algorytmu (&,8) € [0,1]*. Parametr & to parametr typowy

dla klasycznych algorytméw ewolucyjnych, natomiast parametr & to
parametr o charakterze kwantowym, decydujacy o skalowaniu rozktadéw
prawdopodobienistw zapisanych w genach kwantowych w populagji Q.
Wymiarowos¢ przestrzeni parametréw, podlegajacych optymalizacji, to
dim({g,8}) =N =2.

Jako algorytm metaoptymalizacji wybrano metode Local Unimodal
Sampling (Pedersen, Chipperfield, 2008; Pedersen, 2010). Zgodnie z (Pe-
dersen, 2010, str. 14), w kazdej iteracji algorytmu LUS przestrzerr parame-
trow (&, 8) badana jest poprzez sprawdzenie wartos$ci metadopasowania

f(p) € R w losowo wybieranym punkcie Prew € [0, 1]? wedlug wzoru:
ﬁnew = ﬁ +d (73)

gdzie: p € [0, 12 to najlepszy dotychczas znaleziony punkt w przestrzeni
parametréw (&, 5), zas @ € R? jest para losowych liczb z przedziatu [—d, d].
Na etapie inicjalizacji algorytmu LUS wartos¢ d € R przyjmuje wartos¢
obejmujaca caly zakres parametréw, tzn. d = 1. Jezeli punkt prew jest

spoza obszaru [0, 1], to sktadnik @ we wzorze (7.3) losowany jest ponownie.
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W kazdej kolejnej iteracji algorytmu LUS zasieg probkowania d € R jest
zmniejszany poprzez jego przeskalowanie o wspotczynnik kontrakeji q €
(0,1). W literaturze rekomendowane jest przyjecie wartosci wspétczynnika

q zgodnie ze wzorem:
q= “&/1/2=2"B/N —o-B/2 (7.4)

gdzie N to wymiar przestrzeni parametréw poddawanych metaoptyma-
lizacji. Poniewaz optymalizacji podlegaja dwa parametry & i, to N =2.
W literaturze (Pedersen, Chipperfield, 2008) zalecana jest warto$¢ 3 = %, co
daje wartoé¢ wspétczynnika q = 271/3/2 x~ 0.89. Liczne préby uruchamia-
nia algorytmu z r6znymi wartosciami q, pokazaly, ze algorytm uzyskuje
szybsza zbieznos¢ dla nieco mniejszej wartosci q = 0.8 i taka wartos¢ zo-
stala przyjeta w zasadniczej czesci eksperymentu. Jako kryterium stopu
algorytmu metaoptymalizacji LUS przyjeto maksymalna liczbe iteracji algo-
rytmu t = timax. Wartosé tmax byta ré6zna w zaleznosci od wymiarowosci
N, co wynika ze wzrostu czasu potrzebnego do obliczenia wartosci funkcji

celu f wraz ze wzrostem wymiarowosci.

Metody oceny efektywnosci algorytméw — Rankingi

Poréwnanie efektywnosci algorytméw zostalo wykonane za pomoca
dwoch metod (dwa sposoby tworzenia rankingéw), zgodnie z zalozeniami
CEC2013 (Liang et al., 2013): liczba funkcji, dla ktérych danych algorytm
jest najlepszy; oraz Srednie miejsce algorytmu w rankingach dla poszcze-

golnych zadan testowych.

Ranking 1 — ocena danego algorytmu oparta jest na liczbie zadan
testowych {1,2, ..., 28}, dla ktérych ten algorytm osiagnal najlepszy
wynik sposréd wszystkich testowanych algorytmoéw. Algorytm uzna-
wany jest za najlepszy dla danego zadania testowego, jesli sposréd
wszystkich algorytméw znalazl on rozwiazanie, ktérego wartosé
jest najbardziej zblizona do wartosci optymalnej danej funkgji f(x*).
Wartosc¢ ta jest usredniana dla 20-krotnego uruchomienia algorytmu.
Dany algorytm jest tym lepszy, im wieksza jest jego warto$¢ oceny

w tym rankingu.
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Ranking 2 — Dla kazdej spoéréd 28 funkcji tworzony jest niezaleznie
ranking wszystkich algorytméw (na zasadzie analogicznej jak w Ran-
kingu 1), a ranking zbiorczy tworzony jest na podstawie usrednione-
go miejsca poszczegdlnych algorytméw we wszystkich 28 rankingach.
Ocena algorytmu w tym rankingu jest wiec liczba rzeczywista, nie
mniejsza niz 1 (algorytm najlepszy ze wszystkich poréwnywanych
dla wszystkich zadan testowych) i nie wieksza niz liczba poréwny-
wanych algorytmoéw (algorytm najgorszy dla wszystkich 28 zadan
testowych). Na przykiad, jesli dany algorytm jest liderem w Rankin-
gu 2, moze to oznaczad, ze uzyskuje dobry wynik dla wszystkich
funkcji np. jest drugi w kolejnosci, mimo ze dla zadnej funkgji nie byt
najlepszy ze wszystkich. Wartos$¢ oceny 1.5 w Rankingu 2 oznacza,
ze $rednia pozycja algorytmu dla wszystkich 28 zadan testowych to
1.5, wiec dla polowy zadan testowych algorytm moégt by¢ najlepszy
ze wszystkich, a dla drugiej potowy byt drugi w kolejnosci itd. Dany
algorytm jest tym lepszy, im mniejsza jest jego warto$¢ oceny w tym

rankingu.

Do realizacji procesu metaoptymalizacji funkcje metadopasowania f okre-

$lono w nastepujacy sposéb:

f: 10,112 — [1,5] —warto$é oceny algorytmu iQIEA w Rankingu 2 (Sred-
nia pozycja algorytmu w 28 rankingach dla poszczegélnych zadan

testowych) w poréwnaniu z algorytmami referencyjnymi.

Celem metaoptymalizacji byta minimalizacja wartosci metadopasowania f
w przestrzeni parametréw p = [0, 1]2. Metadopasowanie f oparte zostato
na warto$ci oceny algorytmu wedtug Rankingu 2, wiec jest ono wartoscia
rzeczywista z przedziatu [1, 5]. Poniewaz wartosci ocen w Rankingu 1 to
liczby naturalne ze zbioru {1, 2, ..., 28}, wykorzystanie tej miary powo-
dowaloby, ze dla ré6znych wartosci parametréow (&, ) algorytm otrzymy-
walby te sama warto$¢ oceny. Utrudniatoby to poréwnanie efektywnosci

i wplywatoby niekorzystnie na przebieg procesu metaoptymalizacji.
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CZAS OBLICZEN

W Tabeli 7.1 przedstawiono czas obliczen algorytmu iQIEA podczas badan
zasadniczych dla danej wymiarowoéci. W kolumnie t; przedstawiony jest
czas pojedynczego uruchomienia algorytmu iQIEA o danym zestawie para-
metréw (&, 0) dla danej funkgji testowej f, dla danej wymiarowosci N oraz
przy zatozeniu, ze warunek stopu M axFE uzalezniony byt od wymiaro-
wosci zgodnie ze wzorem (7.2). Warto$¢ t; zostata usredniona dla [F| = 28
funkcji, poniewaz rzeczywisty czas obliczenia wartosci poszczegdlnych
funkgji z benchmarku rézni sie nieznacznie od siebie.

Ze wzgledu na wzrost czasu obliczerr wraz ze wzrostem wymiarowosci,
przestrzen parametréw (&, d) zostata zbadana dla wymiarowosci N = 2
w kilkukrotnie wiekszej liczbie punktéw (P = 800 punktéw, obliczenia
rozproszone na 8 rdzeni CPU). Dla wymiarowosci 10, 30 oraz 50 obliczenia
zostaly rozproszone na 24 rdzenie CPU klastra (trzy typowe wezly oblicze-
niowe klastra, z procesorami Intel(R) Xeon(R) CPU E5620 @ 2.40GHz).

Wartosci w kolumnie t; przedstawiaja sumaryczny czas obliczeni i sa
one iloczynem czasu pojedynczego uruchomienia algorytmu iQIEA, licz-
by funkgji, liczby powtérzen, oraz liczby punktéw w przestrzeni (&, ),

zbadanych dla danej wymiarowosci, zgodnie ze wzorem:

tp=t;-R-[F|-P (7.5)
gdzie:
t; - czas pojedynczego uruchomienia algorytmu iQIEA
R =20 - liczba powtérzer
|F| =28 — liczba funkcji (zadan testowych) w CEC2013
P - liczba punktéw (&, 6) zbadanych dla danej wymiarowosci

Dzieki rozproszeniu obliczeri na wiele rdzeni CPU na wezlach klastra,

rzeczywisty czas obliczen t3 dla danej wymiarowosci wyraza sie wzorem:

ty = 2 (7.6)
ncpu

gdzie ncpu to liczba niezaleznych rdzeni CPU, na ktérych obliczenia
prowadzone byly réwnolegle. Wartosci t; i t3 w Tabeli 7.1 wynikaja wiec

ze wzoréw (7.5) oraz (7.6). Jak wida¢ w ostatniej kolumnie tabeli, taczny
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czas obliczeni dla wszystkich wymiarowosci przy ciagtym wykorzystaniu

kilku weztéw Kklastra obliczeniowego wynosit ponad tydzien.

Wymiarowos¢ N | Punkty P | ncpu |t ts t3
2 800 8 1s 5dni | 15 godzin
10 200 24 14s | 18dni | 18 godzin
30 100 24 | 107s | 69dni | 2.9 dnia
50 100 24 | 209s | 135dni | 5.6 dnia

TABELA 7.1: Czas obliczen dla poszczegdlnych wymiarowosci N:
t1 — czas pojedynczego uruchomienia algorytmu iQIEA
tp —sumaryczny czas obliczeri

t3 —rzeczywisty czas obliczefi na klastrze

7.4 WYNIKI - POROWNANIE EFEKTYWNOSCI ALGORYTMOW

W trakcie zasadniczego' procesu metaoptymalizacji przestrzeri parame-

trow (&,8) = [0, 1)? zostala sprobkowana nastepujaca liczbe razy:
1. Wymiarowo$é¢ N = 2 — 800 punktéw
2. Wymiarowo$é N = 10 — 200 punktéw
3. Wymiarowos$¢ N = 30 — 100 punktéw
4. Wymiarowo$é N = 50 — 100 punktéw

Wielokrotnie wieksza liczba punktéw w przestrzeni parametréw (&, 5),
sprawdzonych dla wymiarowoéci N = 2 (800 punktéw), wynika ze wzro-
stu czasu obliczen, potrzebnego do przeprowadzenia badania algorytmu
iQIEA (obliczenie wartosci metadopasowania f) wraz ze wzrostem wymia-

rowosci N.

'Podczas realizacji badari przeprowadzono réwniez liczne préby z uruchamianiem algo-
rytmu iQIEA z wieloma innymi warto$ciami jego parametréw, dobieranymi recznie, w celu
weryfikacji wynikéw oraz potwierdzenia przewagi algorytmu o parametrach znalezionych
na drodze mataoptymalizacji. Efektywnos¢ algorytmu iQIEA z parametrami dobieranymi
recznie byta kazdorazowo gorsza niz algorytmu z warto$ciami parametréw znalezionymi

za pomoca zaprezentowanej procedury badawczej.
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Punkty w przestrzeni parametréw (&,8) = [0, 1]?, zapewniajace naj-
lepsza efektywnos¢ algorytmu iQIEA dla poszczegdlnych wymiarowosci,
zostaly przestawione w Tabeli 7.3 oraz zilustrowane na wykresach (A) —
(D) na Rysunku 7.3.

Kolejnym etapem eksperymentu bylo poréwnanie efektywnosci al-
gorytmu iQIEA z dobranymi w ten sposéb parametrami z algorytmami
referencyjnymi, zgodnie z zalozeniami benchmarku CEC2013 (Liang et al.,
2013). Wyniki poréwnania zostaly przedstawione w Tabeli 7.2.

Wyniki rankingéw, zamieszczonych w Tabeli7.2, pokazuja,

ze algorytm iQIEA =z parametrami znalezionymi w procesie

metaoptymalizacji jest najlepszy sposréd wszystkich testowanych

algorytméw zaréwno w Rankingu 1 oraz 2. Dla kazdej z wymiarowosci

N € {2,10,30, 50} algorytmy od najlepszego do najgorszego wedlug Ran-
kingu 2 to kolejno iQIEA, GA, CMAES, PSO i NelderMead. W Rankingu
1 dwa najlepsze algorytmy to kolejno iQIEA i CMAES (niezaleznie od
wymiarowoéci), kolejno$¢ algorytméw sytuujacych sie na pozycjach
3-5 jest natomiast r6zna w zaleznosci od wymiarowosci N. Obydwa
rankingi pokazuja, ze algorytm iQIEA z dostrojonymi warto$ciami
parametréw jest najlepszy zaréwno pod wzgledem liczby zadar testowych
rozwiazywanych najlepiej (Ranking 1), jak i pod wzgledem $redniej pozycji
dla wszystkich zadan testowych (Ranking 2). Przewaga algorytmu iQIEA
zostala dodatkowo zilustrowana na wykresie stupkowym na Rysunku 7.2.

Ja widaé na wykresach na Rysunku 7.3, wartosci zapewniajace

najlepsza efektywno$¢ algorytmu iQIEA skupiaja sie w okreSlonym

obszarze przestrzeni (&,6). Dla wymiarowoséci N = 2, algorytm osia-
ga najwyzsza efektywnosé¢ dla (&,6) = (0.591414, 0.77766). Dla wymia-

rowosci N = 10, algorytm osiaga najwyzsza efektywnosc¢ dla (,08) =

(0.650384, 0.95879). Dla wymiarowosci N = 30, algorytm osiaga najwyzsza

efektywnoséc¢ dla (&, 8) = (0.199516,0.88135). Dla wymiarowosci N = 50,

algorytm osiaga najwyzsza efektywnos¢ dla (&, 8) = (0.255039,0.979016).
Dla kazdej wymiarowos$ci N € {10,30,50} algorytm iQIEA uzyskuje

najlepsza efektywnos¢ dla wartosci wspélczynnika kontrakeji 6 2 0.9. Je-

dynie dla niskiej wymiarowo$ci N = 2, wspotczynnik kontrakcji ma war-

tos¢ & > 0.78. Wspoélczynnik krzyzowania &, zapewniajacy najlepsza efek-
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7.4. Wyniki — Poréwnanie efektywnosci algorytmow

Ranking 1 Ranking 2
Wymiarowos¢ N | Algorytm | Ocena | Algorytm | Ocena
iQIEA 24 iQIEA 1.285
CMAES 2 GA 3.071
N=2 NelderMead CMAES 3.321
PSO PSO 3.321
GA 0 NelderMead 4

iQIEA 23 iQIEA 1.214

CMAES GA 25
N =10 GA CMAES 2.821
PSO PSO 4.035
NelderMead 0 NelderMead | 4.428
iQIEA 21 iQIEA 1.357
CMAES GA 2.428
N =30 GA CMAES 2.571
PSO PSO 4.285
NelderMead 0 NelderMead | 4.357
iQIEA 22 iQIEA 1.357
CMAES 4 GA 2.392

N =50 PSO 1 CMAES 2.5
GA 1 PSO 4.321
NelderMead 0 NelderMead | 4.428

TABELA 7.2: Poréwnanie dostrojonego algorytmu iQIEA z algorytmami

referencyjnymi
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7.4. Wyniki — Poréwnanie efektywnosci algorytmow

tywnosc dla trzech sposréd czterech wymiarowosci N € {10, 30, 50}, sytuuje
sie w przedziale: (0.35,0.65).

—
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RYS. 7.2: Poréwnanie efektywnosci algorytméw wediug Rankingu 1 dla

poszczegblnych wymiarowosci
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7.4. Wyniki — Poréwnanie efektywnodci algorytmow
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RYS. 7.3: Wyniki procesu metaoptymalizacji algorytmu iQIEA na petnym
benchmarku CEC2013. Zielone okragte punkty prezentuja war-
tosci parametréw (&, 8), zapewniajace najlepsza efektywnos¢ al-
gorytmu iQIEA. Czerwone tréjkaty prezentuja zbadane wartosci
parametréw, dla ktérych algorytm charakteryzuje sie najgorsza

efektywnoscia
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7.5. Podsumowanie i wnioski

7.5 PODSUMOWANIE I WNIOSKI

Najwazniejszym efektem badari do$wiadczalnych, zaprezentowanych

w_rozdziale, jest okreSlenie zawezonego przedzialu parametréw

(£,8), ktore zapewniaja wysoka efektywno$¢ algorytmu iQIEA dla

réznorodnego zestawu zadari optymalizacji numerycznej o réznych

wymiarowoéciach. Pokazuje to, Ze zastosowanie metaoptymalizacji oraz

implementacja w $rodowisku obliczern réwnoleglych jest skuteczna

metoda doboru warto$ci parametréw algorytmu i pozwala ona okresli¢

przyblizone przedzialy ich wiasciwych wartoéci. Stanowi to dowéd

Tezy Il rozprawy. Wykonane eksperymenty numeryczne pokazaty,

ze wlasciwym przedzialem warto$ci wspoétczynnika kontrakeji jest
0.9 < b < 1, natomiast wlasciwym przedziatem wartosci wspoétczynnika
krosowania jest 0.2 < & < 0.7. Wyniki pokazuja ponadto, ze wptyw
warto$ci wspoétczynnika b na efektywnosc¢ algorytmu jest znacznie wiekszy
niz wspoltczynnika &. Silny wplyw wartoéci obydwu parametréw &, 8 jest
szczegllnie widoczny w przypadku wymiarowosci optymalizowanych

funkcji wyzszych niz N = 2.
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PODSUMOWANIE I WNIOSKI

Gléwnym celem niniejszej rozprawy byla analiza wlasnosci nowej kla-
sy kwantowo inspirowanych algorytméw ewolucyjnych i genetycznych.
W rozprawie przedstawiono wyniki badari, obejmujace zaréwno teoretycz-
na analize wlasnodci algorytmoéw, jak i badania dos§wiadczalne w postaci
eksperymentéw numerycznych. Zasadnicze problemy, ktére wymagaty
rozwiazania, polegaly na braku usystematyzowania mozliwosci wprowa-
dzania elementéw inspirowanych Informatyka Kwantowa do algorytmu
ewolucyjnego, nielicznych dotychczasowych prébach analiz teoretycznych
wlasnodci algorytméw oraz braku wiedzy na temat mozliwosci i skutkow
zwiekszenia wplywu elementéw kwantowych na dziatanie algorytmow
ewolucyjnych. Najwazniejsze oryginalne elementy zaproponowanych roz-

wiazan obejmuja:

1. wprowadzenie poje¢ kwantowo inspirowanych algorytméw wyz-

szych rzedéw (rzad i wspotczynniki kwantowosci) (Rozdziat 5.2);
2. kwantowo inspirowany algorytm genetyczny rzedu II (Rozdziat 5.3);
3. analize podstawowych wiasnosci algorytméw (Rozdziat 4);

4. metaoptymalizacje wartosci parametréw algorytméw (Rozdzial 6.4
i Rozdziatl 7.3);

5. efektywne implementacje w srodowisku obliczer réwnolegltych (Roz-
dziat 6.3 i Rozdziat 7.2).

Do najwazniejszych elementéw pracy nalezy wprowadzenie podstawo-
wych poje¢ kwantowo inspirowanych algorytméw wyzszych rzedéw oraz
opracowanie autorskiego kwantowo inspirowanego algorytmu genetycz-
nego rzedu IL

Bylo to mozliwe dzieki przeprowadzeniu teoretycznych analiz wta-
snosci algorytmoéw poprzez adaptacje kilku wybranych, znanych metod

do obszaru algorytméw kwantowo inspirowanych. Poddano badaniom
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zaréwno zagadnienie zbieznosci ogélnego kwantowo inspirowanego algo-
rytmu ewolucyjnego, wykorzystujac twierdzenie Banacha o punkcie stalym
odwzorowania zwezajacego (Rozdziat 4.1), jak i dopasowanie binarnych
chromosoméw kwantowych do schematéw w kwantowo inspirowantych
algorytmach genetycznych, w ktérych reprezentacja oparta jest na kubi-
tach (Rozdziat 4.2). Wyniki tych analiz zostaly zaprezentowane w pracach
(Nowotniak, Kucharski, 2012a), (Nowotniak, Kucharski, 2010a). Przeprowa-
dzona analiza pozwolila na uogoélnienie pojecia dopasowania chromosomu
kwantowego do schematu w kwantowo inspirowanym algorytmie gene-
tycznym. Zostaty réwniez wyznaczone podstawowe miary statystyczne
liczby chromosoméw pasujacych do wybranego schematu w populacji
kwantowej (Rozdzial 4.2.3 i Rozdziat 4.2.4).

Szczegblna uwage zwrdcono na usystematyzowanie sposobéw dziata-
nia wybranych algorytméw przeszukiwania w odniesieniu do przestrzeni
ich dzialania. Zidentyfikowano w ten sposéb zwiazek pomiedzy binarny-
mi chromosomami kwantowymi i odpowiadajacymi im schematami oraz
pokazano, iz kwantowo inspirowany algorytm genetyczny moze w przy-
blizony spos6b ocenia¢ dopasowanie schematéw poprzez wielokrotna
obserwacje i ocene binarnych chromosoméw kwantowych (Rozdziat 5.1.3).

Whnioski plynace z tych analiz doprowadzily do sformutowania pojec¢
kwantowo inspirowanych algorytméw wyzszych rzedéw — rzedu i wsp6t-
czynnikéw kwantowosci kwantowo inspirowanego algorytmu genetycz-
nego. Pokazano, ze faczenie wielu genéw w chromosomie do wspélnych
rejestrow kwantowych w algorytmach wyzszych rzedéw pozwala na mo-
delowanie zwiazkéw pomiedzy wartoéciami genéw, oraz ze reprezentacja
rozwiazan w algorytmach wyzszych rzedéw pozwala na lepsze odwzo-
rowanie uksztattowania funkgcji celu w genotypie kwantowym. Pozwolito
to postawic hipoteze o mozliwosci wykorzystania II rzedu kwantowosci
kwantowo inspirowanego algorytmu genetycznego do poprawy efektyw-
nosci algorytmu w szczegélnosci dla zadan zwodniczych (Rozdziat 5.2).

W rezultacie przeprowadzonych analiz opracowano autorski kwan-
towo inspirowany algorytm genetyczny rzedu II, w ktérym pary genéw
potaczone sa do wspdlnych rejestréw kwantowych (Rozdziat 5.3), (No-

wotniak, Kucharski, 2014). W opracowanym algorytmie zaproponowano
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polaczenie sasiadujacych ze soba genéw do wspdlnych 2-kubitowych reje-
strow kwantowych. Zaproponowano réwniez nowy operator genetyczny,
odpowiedni dla nowego rodzaju reprezentacji rozwiqza w algorytmie
(Rozdziat 5.3).

Efektywnos¢ autorskiego algorytmu rzedu II zostata zweryfikowana
do$wiadczalnie poprzez poréwnanie z algorytmami referencyjnymi: pro-
stym algorytmem genetycznym, pierwotnym kwantowo inspirowanym
algorytmem genetycznym oraz algorytmem pierwotnym o parametrach
dobranych w procesie metaoptymalizacji. Wyniki przeprowadzonych eks-

perymentéw numerycznych pokazaty, iz autorski kwantowo inspirowany

algorytm genetyczny rzedu Il posiada w wiekszo$ci przypadkéw lepsza

efektywnos¢ niz pozostate algorytmy, co stanowi dowéd I tezy rozprawy
(Rozdziat 6).

Implementacje algorytméw i procedur badawczych zostaly wykonane

w $rodowiskach obliczeri réwnolegtych i masowo réwnolegtych (CUDA™,
PL-GRID) (Nowotniak, Kucharski, 2011a,b, 2012b). W przypadku badan
doswiadczalnych nad kwantowo inspirowanym algorytmem genetycznym
pozwolifo to na uzyskanie ponad 400-krotnego przyspieszenia obliczer
w stosunku do implementacji na pojedynczym rdzeniu CPU.

Dzigki opracowaniu wysoce efektywnych implementacji algoryt-
mow, mozliwe bylo zastosowanie techniki metaoptymalizacji do do-
boru warto$ci wybranych parametréw algorytméw. Metaoptymaliza-
¢ji poddano wartosci parametréw zaréwno pierwotnego kwantowo
inspirowanego algorytmu genetycznego, jak i reprezentatywnego dla
kwantowo inspirowanych algorytméw ewolucyjnych algorytmu iQIEA.
Pozwolito to na dobranie wiasciwych wartoéci parametréw algoryt-
moéw zaréwno dla zadar optymalizacji kombinatorycznej (Rozdziat 6)

jak i numerycznej (Rozdzial 7). Zaprezentowany skuteczny doboér

wlasciwych wartosci parametréw kwantowo inspirowanego algorytmu

genetycznego i ewolucyjnego za pomoca techniki metaoptymalizacji

stanowi doswiadczalny dowéd II tezy rozprawy (Nowotniak, Kucharski,
2010b; Nowotniak, 2012).

Pozwala to stwierdzi¢, ze zostat osiagniety postawiony na wstepnie

rozprawy cel badan. Wyniki przeprowadzonych badan byty podstawa
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do opublikowania 14 publikacji w recenzowanych czasopismach nauko-
wych i materiatach konferencyjnych, w tym jeden artykut (Nowotniak,
Kucharski, 2012b) w czasopi$mie z tzw. listy filadelfijskiej. Wyniki tych
publikacji byty cytowane w czasopismach o zasiegu miedzynarodowym
(Manju, Nigam, 2012; Perroni, 2013; Bansal, 2013). Efektywno$¢ charakte-
rystycznego dla nowej klasy dotychczasowego kwantowo inspirowanego
algorytmu genetycznego i ewolucyjnego zbadano réwniez na przyktadzie
kilku wybranych przykladoéw aplikacyjnych. Wyniki tych badan zaprezen-
towano w pracach (Jezewski, Laski, Nowotniak, 2010), (Jopek, Nowotniak,
Postolski, Babout, Janaszewski, 2009).

Mozliwe jest wskazanie kilku obiecujacych kierunkéw dalszych badan.
Jak dowiedziono w rozprawie, zaproponowany przez autora kwantowo
inspirowany algorytm genetyczny rzedu II charakteryzuje sie lepsza efek-
tywno$cia niz algorytm pierwotny o parametrach dobranych w procesie
metaoptymalizacji. Parametry algorytmu autorskiego zostaly dobrane na
podstawie kilku préb, ale dzieki skutecznemu wykorzystaniu II rzedu
kwantowosci w algorytmie autorskim, algorytm ten ma lepsza efektyw-
noé¢ niz algorytmy pierwotny o parametrach dobranych poprzez meta-
optymalizacje. Interesujacym kierunkiem dalszych prac jest zastosowanie
techniki metaoptymalizacji do dalszej poprawy efektywnosci autorskiego
algorytmu rzedu II.

Innym szczeg6lnie interesujacym kierunkiem dalszych badan jest moz-
liwos¢ zastosowania wprowadzonych pojec¢ algorytméw wyzszych rzedéw
(rzad i wspélczynnik kwantowosci) do algorytméw innych niz algorytmy
ewolucyjne, w celu zbadania zwigkszenia wplywu elementéw kwanto-

wych na dziatanie innych metod inteligencji obliczeniowe;j.
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Zalacznik A
POSTULATY MECHANIKI
KWANTOWE]

Mozliwosci kwantowego modelu obliczeniowego sa determinowane przez
przez kwantowomechaniczny opis fizycznej rzeczywistosdci. W tej sekgji
zostaly przedstawione postulaty mechaniki kwantowej, zgodnie z ktéra
dziatatby komputer kwantowy. Nalezy przy tym zaznaczy¢, ze Informa-
tyka Kwantowa, koncentrujac sie na aspekcie obliczeniowym, wykorzy-
stuje jedynie ograniczony zakres teorii mechaniki kwantowej. W ogol-
nym przypadku ewolucje czasowq ukladu kwantowego opisuje réwnanie
Schrodingera z czasem, bedace réwnaniem rézniczkowym zwyczajnym,
jednakze w Informatyce Kwantowej zmiany stanéw opisuje sie w postaci
dyskretnych przeksztalceni, odpowiadajacych kolejnym etapom obliczeni

kwantowych.

Postulat A.1. Przestrzenia stanéw izolowanego ukladu fizycznego jest
przestrzen Hilberta HH, a stan ukladu opisywany jest przez jednostkowy

wektor \p) € H z przestrzeni J{, nazywany wektorem stanu.

Postulat A.2. Przestrzenia stanéw ztozonego ukladu fizycznego jest ilo-
czyn tensorowy przestrzeni stanéw ukladéw skladowych. W przypadku
n uktadéw, znajdujacych sie w stanach ¢4, ¢o, ..., $n, stan uktadu jako

calosci opisywany jest przez iloczyn tensorowy |$p1) @ [d2) @ -+ - @ [P ).

Postulat A.3. Ewolucja czasowa stanu ) izolowanego uktadu fizycznego

opisywana jest przez réwnanie Schrodingera z czasem:

L 0 ~
iho k) = Fi) (A1)
gdzie A jest operatorem samosprzezonym, nazywanym hamiltonianem ukla-
du, w przestrzeni K.
Poniewaz obliczenia kwantowe opisuje sie za pomoca serii dyskretnych
przeksztalceni, zamiast réwnania rézniczkowego (A.1), dynamike uktadu

kwantowego mozna opisac proéciej w nastepujacy sposob:
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Jesli izolowany uklad fizyczny w chwili czasu t; znajdowat sie w stanie
), to w chwili czasu t; > t; stan uktadu {p’) moze by¢ opisany za pomoca

operatora unitarnego U = U(t, — t1) jako:

') =URp) (A2)

Postulat A.4. Pomiar rzutowy' (ang. projective measurement) stanu okreslony
jest za pomoca pewnego operatora hermitowskiego M. Poniewaz macierze
hermitowskie sa macierzami normalnymi (MM! = MTM), operator M

posiada rozklad spektralny
M = Z mPm (A3)

gdzie P, jest operatorem rzutowym (ang. projector) na przestrzen wia-
sna M, a warto$ci wlasne m odpowiadaja mozliwym do otrzymania wyni-
kom pomiaréw.

Prawdopodobiefistwo otrzymania rezultatu m pomiaru stanu uktadu

okreslone jest wyrazeniem:

p(m) = (¢IPmld) (A.4)

Wraz z uzyskaniem rezultatu pomiaru m stan ukladu zostaje ustalony

na

0 = TmléL (A5)
p(m)

Stan bezposrednio po pomiarze staje sie wiec jednym z wektoréw

wlasnych uzytego operatora pomiarowego M.

Imozliwe jest takze bardziej og6lne sformulowanie operacji pomiaru (ang. general me-

asurement), ale jest ono rzadko wykorzystywane w Informatyce Kwantowej
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Zalacznik B
TWIERDZENIE BANACHA
O PUNKCIE STALYM

W zataczniku podane zostaly definicje podstawowych poje¢ wraz z twier-
dzeniem Banacha, wykorzystywanych w rozdziale 4.1 do analizy zbiezno-

$ci kwantowo inspirowanego algorytmu ewolucyjnego.

Definicja B.1. Niech S bedzie pewnym niepustym zbiorem. Metrykq (odle-
gloscia) w zbiorze S nazywamy odwzorowanie § : S x S — R, spelniajace

nastepujace warunki dla wszystkich a,b,c € S:
e 5(a,b)=0 <= a=bDb
e 5(a,b) = 08(b, a) (5 jest relacja symetryczna)
e 5(a,b) < d(a,c)+d(c,b) (tzw. warunek trdjkata)

Definicja B.2. Jesli § jest metryka w zbiorze S, to pare (S, 5) nazywamy

przestrzeniq metryczng.

Definicja B.3. Przestrzenh metryczna (S, 8) jest przestrzeniq zupetng, jezeli
kazdy ciag Cauchy’ego (zbiezny ciag elementéw tej przestrzeni) posiada

granice, nalezaca do tej przestrzeni.
Definicja B.4. Niech (S, 5) bedzie przestrzenia metryczna oraz niech G :

S — S bedzie odwzorowaniem tej przestrzeni w niq sama. Méwimy, ze

odwzorowanie G jest zwezajqce (jest kontrakcja), jezeli zachodzi:

Jee(o1) Vxyesd(G(x), G(y)) < e *d(x,y) (B.1)

Inaczej méwiac, odleglos¢ (w sensie metryki ) dowolnych dwoch ele-
mentéw przestrzeni S, przeksztalconych przez G, jest mniejsza lub réwna

odleglosci tych elementéw pomnozonej przez pewna stata € € (0,1).

Twierdzenie B.1 (Banacha o punkcie statym). Niech (S, ) bedzie prze-
strzenia metryczna zupeina oraz niech G : S — S bedzie odwzorowaniem

zwezajacym (kontrakcja). Wéwczas:
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e odwzorowanie G ma jednoznacznie okre$lony punkt staty x* € S
e dla dowolnego x¢ € S ciag (xo, G(xo), G(f(xp)), ...) jest zbiezny do x*

lim G*(xo) = x*
1—00
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Zalacznik C
WYBRANE SZCZEGOLY

IMPLEMENTACYJNE
ALGORYTMOW

Na potrzeby realizacji badann doswiadczalnych, ktérych wyniki zostaty
zaprezentowane w rozprawie, opracowano starannie zaplanowane autor-
skie oprogramowanie, wykorzystujace jezyki programowania C, Python,
CUDA C oraz skrypty powloki systemowej bash. Poszczeg6lne jezyki pro-
gramowania stosowane byly do implementacji elementéw, do ktérych byty
najbardziej adekwatne. Benchmarki i funkcje testowe, ktérych obliczanie
wartosci jest operacja dominujaca, zaimplementowane byly w kompilowa-
nym jezyku niskiego poziomu, odpowiednio C lub CUDA C (w przypadku
implementacji w technologi GPGPU). Dotyczylo to réwniez implementacji
samych algorytméw ewolucyjnych, zrealizowanych w tych jezykach. Pro-
cedury badawcze oraz algorytmy przetwarzania i analizy wynikéw zaim-
plementowany zostaly natomiast w interpretowanym jezyku obiektowym
wysokiego poziomu (Python) i zintegrowane z pozostatymi modutami za
pomoca interfejsu Cython (Behnel et al., 2011; Seljebotn, 2009).

Do elementéw opracowanego oprogramowania naleza:
IMPLEMENTACJE ALGORYTMOW o wysokiej wydajnosci;

MODEL OBIEKTOWY zapewniajacy podstawowe klasy abstrakcyjne,
umozliwiajace dostep z poziomu jezykach Python do efektywnych

implementacji algorytméw w jezykach nizszego poziomu;

SYSTEM LOGOWANIA , ktéry w automatyczny spos6b zapisuje stan ca-

fego algorytmu w trakcie kolejnych generacji podczas ewolugji;

BIBLIOTEKA FUNKCJI POMOCNICZYCH , Zawierajaca podstawowe

procedury, wykorzystywane w obszarze algorytméw ewolucyjnych,
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m.in. szeroki zestaw operatoréw genetycznych, metody selekcji, me-

tody generowania liczb losowych o okreslonych rozktadach etc.;

WARSTWA ROZPRASZANIA OBLICZEN , pozwalajaca na tatwe wyko-
nywanie eksperymentéw obliczeniowych z wykorzystaniem wielu
rdzeni lokalnego komputera, wielu jednostek obliczeniowych a takze

obliczenia w infrastrukturze PL-GRID;

CUDA implementacje algorytméw z wykorzystaniem obliczefi masowo
réwnoleglych na karcie graficznej, jesli karta o takich wlasciwos$ciach

jest dostepna na lokalnym komputerze;

ZESTAWY FUNKCJI TESTOWYCH - m.in. gotowe benchmarki CEC2005,
CEC2011, BBOB, a takze opracowane przez autora zestawy danych
testowych dla typowych probleméw kombinatorycznych (problem

plecakowy, problem komiwojazera);

NARZEDZIE WIZUALIZACJI WYNIKOW - skrypty stuzace m.in. do
tworzenia wykreséw poréwnujacych efektywnosci algorytméw, ana-
lizy propagacji blokéw budujacych, badania histogramu rozktadu

wynikéw, uksztattowania funkgji celu;

SKRYPTY POMOCNICZE do przetwarzania danych zapisanych w wyj-
Sciowych plikach tekstowych.

Opracowane autorskie oprogramowanie umozliwia fatwe wykonywanie
i analize wynikéw eksperymentéw numerycznych oraz tatwa wymienial-
nos¢ poszczegodlnych elementéw implementacyjnych z poziomu jezykach
Python.
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IMPLEMENTACJA WYPROWADZONYCH MIAR STATYSTYCZ-
NYCH E[L] I VL]

1 |def M(gchromo, schema) :

2 result = 1.

3 for i in xrange (len(schema)) :

4 if schemal[i] == ’'0':

5 result *= np.square (gchromo[0,1])
6 elif schemali] == "1':

7 result x= np.square (gchromo[l,1i])
8 return result

1 |def E (Q, schema) :

2 suml = 0.

3 for w in xrange (len(Q)+1):

4 sum2 = 0.

5 for ¢ in xrange (2xxlen(Q)) :

6 bstr = dec2bin(c, len(Q))

7 if bstr.count(’1’) ==

8 elem = 1.

9 for j in xrange (len (bstr)):
10 if bstr[j] == '0":

11 elem = 1 — M(Q[J], schema)
12 else:

13 elem = M(Q[j], schema)
14 sum2 += elem

15 suml += 1. * w * sum2

16 return suml
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1 |def V(Q, schema) :

2 suml = 0.

3 for w in xrange (len(Q)+1):

4 sum2 = 0.

5 for ¢ in xrange (2xxlen(Q)):

6 bstr = dec2bin(c, len(Q))

7 if bstr.count ('1’) == w:

8 elem = 1.

9 for j in xrange(len(bstr)):

10 if bstr([j] == '0":

11 elem = 1 - M(Q[J], schema)
12 else:

13 elem = M(Q[Jj], schema)
14 sum2 += elem

15 suml += 1. * wxw % sum2

16 return suml - E (Q, schema) x*2

IMPLEMENTACJA ALGORYTMU QIGA2 W JEZYKU C

1

2 | #include "giga2.h"

3

4 |#define Qij (Q + i » (4 * (chromlen/2)) + (4 * 7))
5

6 |/*

7 * Quantum genes initialization stage

8| =/

9 |void QIGA2::initialize() {

10 int i, 3j;

11 for (i = 0; i < popsize; i++) {

12 for (j = 0; J < chromlen/2; j++) {

13 Qij[0] = .5f; // equal superposition of states
14 0ij[l] = .5f;

15 0ij[z] = .5f;

16 0i3j[3] = .5%;

17 }

18 }
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19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37

38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55

/ *
* Observation of classical population stage;
* Sampling the search space with respect to the quantum
* population probability distributions
*/
void QIGA2: :observe () {
int i, j;
for (i = 0; i < popsize; i++) {
for (j = 0; Jj < chromlen/2; j++) {
float r = 1.0f * rand() / (RAND_MAX + 1.0);
if (r < Qij[0]xQij[0]) |
memcpy (& (P[1] [2%3]), "00", 2);
}
else if (r < Qij[0]xQij[0] + Qij[1]1+xQij[1])
memcpy (& (P[i] [2%3]), "01", 2);
}
else if (r < Qij[0]*Qij[0] + Qij[1]%Qij[1] + Qi]
[2]1%01i3(2]) |
memcpy (& (P[i] [2*3]), "10", 2);
}
else { // r < P(00) + P(01) + P(10) + P(11) =1
memcpy (& (P[1] [2*73]), "11", 2);

// for knapsack problem only
void QIGAZ2::repair() {
for (int 1 = 0; 1 < popsize; i++) {

problem->repairer (P[i], chromlen);

J/ *
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56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93

* Individuals evaluation stage
*/
void QIGAZ2::evaluate() {

int 1, 3;
for (i = 0; i < popsize; i++) {
fvals[i] = problem->evaluator (P[i], chromlen);
}
}
J *
* Update stage ——- quantum genetic operators;

* rotations in qubit state spaces
*/
void QIGAZ2::update() {
for (int i = 0; 1 < popsize; i++) {
int fxGTfb = fvals[i] >= bestval; // f(x) >= f(b)
for (int j = 0; j < chromlen / 2; Jj++) {

/7 Q7
float Qprim[4];

// update Q

char buf[3] = { "\0’" };

memcpy (buf, best + (3 ~ 2), 2);
int bestamp = strtol (buf, 0, 2);
float sum = 0.f;

for (int amp = 0; amp < 4; amp++) {
if (amp != bestamp) {
Qprim[amp] = this->mi * Qij[amp];

sum += Qprim[amp] * Qprim[amp];

}

Qprim[bestamp] = sqrtf(l.f - sum);
// Q0 <— Q7

Qij[0] = Qprim[0];

Qij[1] = Qprim[1l];

172




94

95

96

97

98

99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131

Qijl2] = Qprim([2];
0i3[3]

Qprim[3];

void QIGA2::storebest () {

int i;

float val = -1;

char +*Db;

for (i = 0; i < popsize; i++)

if (fvals[i] > wval) {

val = fvals[i];

if (val > bestval) {
bestval = val;

memcpy (best, b, chromlen);

void QIGA2::QIGA2 () {

int t = 0;

bestval = -1;

initialize();

observe () ;

repair();

evaluate();

storebest () ;

while (t < tmax) {
observe () ;
repair () ;
evaluate () ;
update () ;
storebest () ;

t++;
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132
133
134
135
136

printf ("best solution: ");

fwrite (best, 1, chromlen,

printf ("\nfitness:

$f\n",

stdout) ;
bestval);
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Zalacznik D
WYNIKI SZCZEGOLOWE

BADAN DOSWIADCZALNYCH

TABELA D.1: Poréwnanie efektywnosci algorytméw SGA, QIGA1, QIGA1*

i QIGA2 dla 20 zadan optymalizacji kombinatorycznej
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Poréwnanie efektywnosci algorytmow,
70;

Poréwnanie efektywnosci algorytméw,
Zadanie: jnh-11, rozmiar N = 100

2700
0

2000 3000
Liczba wywotan funkcji oceny

1000 1000 5000

3700
[

. Zadanie: be jing-708, rozmiar N = 708 840
1650 . - . . ——
835
Loo | W’M"
830 »”A‘
1550 s
§ § W f
H 2 M
g 15 & 0 ez
g 100 § 8
° 2
2 g
s 3 815
= 150 =
810 @@ QIGA2
1400 A-A QIGAT*
305 HHE QIGAT [
% SGA
1350 800
0 1000 2000 3000 1000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000
Liczba wywotan funkcji oceny Liczba wywolar funkcji oceny
Poréwnanie efektywnosci algorytméw, Porpranie efektywnosci algorytmow,
s750 Zadanie: knapsack1000, rozmiar N = 1000 600 Zadanie: knapsack100, rozmiar N =
T T T T VM‘NN o
5700 500 A._m-'ﬂ‘*’ MW
y
580 A
@ 5600 r
= g
H § e
] 3.
8 5550 2 570
g g )
8 s L
g 50 g 560}
] 3
= 50 =
550
5400 @@ QIGA2 ®-® QIGA2
AA QIGAT" 10 A-A QIGAT*
5350 E-E QIGA1 Bl QIGAT
»—x SGA »%< SGA
5300 530 T
0 1000 2000 3000 1000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000
Liczba wywolar funkcji oceny Liczba wywotar funkeji oceny
Poréwnanie efektywnosci algorytmow, Poréwnanie efektywnosci algorytmow,
Zadanie: knapsack250, rozmiar N = 250 . Zadanie: knapsack400, rozmiar N = 400
1480 ; v = v 2350 -
1460 WY MW
L0 2300
o 1420 < M
g § 2250 . o
8 1400 3
& &
g g
S S
8 8
g 1380 3
k] 2 2200
5 5
= 1360 =
1340 2150
1320
1300 2100
0 1000 2000 3000 1000 5000 1000 2000 3000 1000 5000
Liczba wywotar funkji oceny Liczba wywotar funkcji oceny
Poréwnanie efektywnosci algorytmow, Poréwnanie efektywnosci algorytmow,
2050 Zadanie: knapsack500, rozmiar N = 500 3050 Zadanie: 1ran-1000, rozmiar N = 1000
T T T T 3
2000 3900 'ﬂ M
k] g
€ €
$ 2850 $ 3850
3 3
3 3
8 8
g g
S S
3 3 e
3 , 3 s J L X
£ 2800 £ 3800 ¥
5 5
5 E o<
vr50 @@ QIGA2 - @@ QIGA2
25 3750
’ A-A QIGAT* v A-A QGAT
Bl QIGA1 -l QIGA1
»%— SGA »—x SGA

0

1000 2000 3000

Liczba wywotar funkcji oceny

1000 5000

176




2400

Poréwnanie efektywnosci algorytmow,

Zadanie: 1ran-600, rozmiar N = 600

Poréwnanie efektywnosci algorytmow,
Zadanie: parity-317, rozmiar N = 317

Liczba wywotan funkcji oceny

177

2350 1180
2360
1160
k] k]
€ 2340 <
] ]
3 3
2 2
& &
g 2320 g 1140 N
3 3
3 8 {/\I"F W’—*x
k] k]
& 2300 3
= =
1120 A
250 @@ QIGA2
AA QIGAT"
2260 1100 H-E QIGA1
L
I > SGA
2240 T
o0 1000 2000 3000 1000 5000 0 1000 2000 3000 1000 5000
Liczba wywolar funkcji oceny Liczba wywotar funkcji oceny
Poréwnanie efektywnosci algorytméw, Poréwnanie efektywnosci algorytméw,
20 Zadanie: sat100, rozmiar N = 100 030 Zadanie: sat225-uuf, rozmiar N = 225
T T T T T
415 - 920 M’aﬂ
410+ 910
s @
< 405 S 900
s s
3 3
2 2
g g
S 400 P S 590
8 8
° 2
3 3
E} | i L XX
& 395 3 S0
= VT = rﬂ,xj*/
30 S0 (@-® aicaz
A-A QIGAT*
385 860 il HHE QIGA1
*—< SGA
380 - - - 850
0 1000 2000 3000 4000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000
Liczba wywotar funkcji oceny Liczba wywolar funkcji oceny
Poréwnanie efektywnosci algorytmow, Poréwnanie efektywnosci algorytmow,
1030 Zadanie: sat250-2, rozmiar N = 250 1030 Zadanie: sat250-3, rozmiar N = 250
1020 Y 1020
1010 1 1010
o 1000 @ 1000 G
S =
§ §
] ]
2 90 2 990
& &
g g
5 k5
3 3
g 980 | g 980
8 e 8 O
: b 5 VR !
= gl = 90
960 960 ®-® QIGA2
AA QIGAT"
950 950 HHE QIGA1
»%—x SGA
910 + L L 910 T
o0 1000 2000 3000 1000 5000 0 1000 2000 3000 1000 5000
Liczba wywoar funkcji oceny Liczba wywoar funkcji oceny
Poréwnanie efektywnosci algorytméw, Porownanie efektywnosci algorytméw,
1030 Zadanie: sat 250, rozmiar N = 250 300 Zadame.ysat%. rozmiar N=9 .
T T T T
1020 M 290
1010 2801 ]‘l‘-/ M PR—
@ 1000 @ 270
2 90t & 260440 ¥
8
s g
2 S
¢ Ly
o 08 g 25l
E 980 8 J(|
5 3
= g0} = 200
a0 @@ QIGA2 230 fr ®-® QIGA2
A—A QIGA1* ( A-A QGAT*
950 Il QIGA1 220 HHE QIGA1
; ; ; %X SGA %< SGA
910 . : : 210 4 4 — -
0 1000 2000 3000 1000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000

Liczba wywotari funkcji oceny




BIBLIOGRAFIA

1) Al-Othman, A., Al-Fares, F.,, EL-Nagger, K., Power System Security Constrained Economic
Dispatch Using Real Coded Quantum Inspired Evolution Algorithm. International Journal
of Electrical, Computer, and Systems Engineering, 1:4, 2007. (Cyt. na stronie: 57)

2) Alfares, E, Esat, I, Real-Coded Quantum Inspired Evolution Algorithm Applied to
Engineering Optimization Problems. In ISOLA "06: Proceedings of the Second International
Symposium on Leveraging Applications of Formal Methods, Verification and Validation, pages
169-176, Washington, DC, USA, nov. 2006. IEEE Computer Society. ISBN 978-0-7695-
3071-0. doi: 10.1109/1SoLA.2006.12. (Cyt. na stronie: 57)

3) Ali, H., Ashrafinia, S., Liu, J., Lee, D., Wireless Mesh Network Planning Using Quantum
Inspired Evolutionary Algorithm. In Vehicular Technology Conference (VTC Fall), 2011
IEEE, pages 1 -5, sept. 2011. doi: 10.1109/VETECFE.2011.6093270. (Cyt. na stronie: 57)

4) Allauddin, R., Boehmer, S., Behrman, E., Gaddam, K., Steck, J., Quantum Simulataneous
Recurrent Networks for Content Addressable Memory. Quantum Inspired Intelligent
Systems, pages 57-76,2008. (Cyt. na stronie: 10)

5) Angeline, P.]., Evolutionary optimization versus particle swarm optimization: Philosophy
and performance differences. In Evolutionary Programming VII, pages 601-610. Springer,
1998. (Cyt. na stronie: 141)

6) Arabas, J., Wykiady z algorytmow ewolucyjnych. Wydawnictwa Naukowo-Techniczne,
2004. (Cyt. na stronie: 19)

7) Araujo, M., Nedjah, N., De Macedo Mourelle, L., Designing hardware for finite synchro-
nous state machines using quantum inspired evolution. International Journal of Innovative
Computing and Applications, 1(4):252-259, 2008a. (Cyt. na stronie: 57)

8) Araujo, M., Nedjah, N., Macedo Mourelle, L., Optimised State Assignment for FSMs
Using Quantum Inspired Evolutionary Algorithm. In Proceedings of the 8th international
conference on Evolvable Systems: From Biology to Hardware, page 341. Springer, 2008b. (Cyt.

na stronie: 57)

9) Araujo, M. P, Nedjah, N., Macedo Mourelle, L., Logic Synthesis for FSMs Using Qu-
antum Inspired Evolution. In IDEAL ‘08: Proceedings of the 9th International Conferen-
ce on Intelligent Data Engineering and Automated Learning, pages 32-39, Berlin, Heidel-
berg, 2008c. Springer-Verlag. ISBN 978-3-540-88905-2. doi: http:/ /dx.doi.org/10.1007/
978-3-540-88906-9_5. (Cyt. na stronie: 58)

178



BIBLIOGRAFIA

10) Aragjo, R. d. A., de Oliveira, A. L. I, Soares, S. C. B., Hybrid evolutionary quantum
inspired method to adjust time phase distortions in financial time series. In SAC "10:
Proceedings of the 2010 ACM Symposium on Applied Computing, pages 1153-1154, New
York, NY, USA, 2010. ACM. ISBN 978-1-60558-639-7. doi: http://doi.acm.org/10.1145/
1774088.1774332. (Cyt. na stronie: 57)

11) Arpaia, P., Meccariello, G., Rapone, M., Zanesco, A., Quantum-Inspired Evolutionary
Classification of Driving Sequences in Vehicle Emission Factor Measurement. 2007. (Cyt.

na stronie: 58)

12) Arpaia, P., Maisto, D., Manna, C., A Quantum-inspired Evolutionary Algorithm with a
competitive variation operator for Multiple-Fault Diagnosis. Applied Soft Computing, 11
(8):4655 — 4666, 2011. ISSN 1568-4946. doi: 10.1016/j.as0c.2011.07.017. (Cyt. na stronach:
57158)

13) Ashish Mani, C. P.,, An Adaptive Quantum Evolutionary Algorithm for Engineering
Optimization Problems. International Journal of Computer Applications, 1(22):43-48, Fe-
bruary 2010. Published By Foundation of Computer Science. (Cyt. na stronach: 56
i59)

14) Back, T., Evolutionary algorithms in theory and practice: evolution strategies, evolutionary
programming, genetic algorithms. Oxford University Press, Oxford, UK, 1996. ISBN
0-19-509971-0. (Cyt. na stronie: 26)

15) Bansal, S., Algorithm Engineering for solution of some hard Combinatorial Optimization
Problems. 2013. (Cyt. na stronie: 161)

16) Bao, X., Xu, X,, Li, C,, Yuan, Z., Lu, C,, Pan, J., Quantum teleportation between remote
atomic-ensemble quantum memories. Proceedings of the National Academy of Sciences, 109
(50):20347-20351, 2012. (Cyt. na stronie: 9)

17) Baojun, Z., Ruifang, P.,, Fujun, Y., Analyzing and Improving Load Balancing Algorithm
of MooseFS. International Journal of Grid & Distributed Computing, 7(4), 2014. (Cyt. na
stronie: 143)

18) Behnel, S., Bradshaw, R., Citro, C., Dalcin, L., Seljebotn, D. S., Smith, K., Cython: The
best of both worlds. Computing in Science & Engineering, 13(2):31-39, 2011. (Cyt. na
stronach: 145 i 167)

19) Bekenstein, J. D., Universal upper bound on the entropy-to-energy ratio for bounded
systems. Physical Review D, 23(2):287,1981. (Cyt. na stronie: 118)

20) Bell, J. S., others, . On the einstein-podolsky-rosen paradox. Physics, 1(3):195-200, 1964.
(Cyt. na stronie: 39)

179



BIBLIOGRAFIA

21) Bhattacharyya, S., Dutta, P., Chakraborty, S., Chakraborty, R., Dey, S., Determination
of optimal threshold of a gray-level image using a quantum inspired genetic algorithm
with interference based on a random map model. In Computational Intelligence and
Computing Research (ICCIC), 2010 IEEE International Conference on, pages 1 —4, dec. 2010.
doi: 10.1109/ICCIC.2010.5705806. (Cyt. na stronie: 57)

22) Bin, L., Junan, Y., Zhenquan, Z., GAQPR and its application in discovering frequent
structures in time series. In Proceedings of the 2003 IEEE International Conference on Neural
Networks & Signal Processing, volume 1, pages 399-403. Citeseer, 2003. (Cyt. na stronach:
53,561 57)

23) Birattari, M., Tuning metaheuristics: a machine learning perspective. Springer Verlag, 2009.

(Cyt. na stronie: 30)

24) Boschi, D., Branca, S., De Martini, F.,, Hardy, L., Popescu, S., Experimental realization of
teleporting an unknown pure quantum state via dual classical and Einstein-Podolsky-
Rosen channels. Physical Review Letters, 80(6):1121, 1998. (Cyt. na stronie: 39)

25) Brassard, G., Crépeau, C., Jozsa, R., Langlois, D., A quantum bit commitment sche-
me provably unbreakable by both parties. In Foundations of Computer Science, 1993.
Proceedings., 34th Annual Symposium on, pages 362-371. IEEE, 1993. (Cyt. na stronie: 39)

26) Broyden, C., Quasi-Newton methods and their application to function minimisation.
Mathematics of Computation, pages 368-381, 1967. (Cyt. na stronie: 21)

27) Buras, A., Ellis, J., Gaillard, M., Nanopoulos, D., Aspects of the grand unification of
strong, weak and electromagnetic interactions. Nuclear Physics B, 135(1):66-92, 1978.
(Cyt. na stronie: 8)

28) Cao, M., Shang, E,, Training of Process Neural Networks Based on Improved Quantum
Genetic Algorithm. In WCSE ’09: Proceedings of the 2009 WRI World Congress on Software
Engineering, pages 160-165, Washington, DC, USA, 2009. IEEE Computer Society. ISBN
978-0-7695-3570-8. doi: http://dx.doi.org/10.1109/WCSE.2009.127. (Cyt. na stronie: 56)

29) Chaiyaratana, N., Zalzala, A., Recent developments in evolutionary and genetic algori-
thms: theory and applications. In IEE conference publication, pages 270-277. Institution of
Electrical Engineers, 1997. (Cyt. na stronie: 27)

30) Charan Kumari, A., Srinivas, K., Gupta, M. P, Software Requirements Optimization
Using Multi-Objective Quantum-Inspired Hybrid Differential Evolution. In Schiitze, O.,
Coello Coello, C. A., Tantar, A.-A., Tantar, E., Bouvry, P., Del Moral, P, Legrand, P,, editors,
EVOLVE - A Bridge between Probability, Set Oriented Numerics, and Evolutionary Computation
II, volume 175 of Advances in Intelligent Systems and Computing, pages 107-120. Springer
Berlin Heidelberg, 2013. ISBN 978-3-642-31519-0. (Cyt. na stronie: 58)

180



BIBLIOGRAFIA

31) Chen, J.-C., Application of Quantum-Inspired Evolutionary Algorithm to Reduce PAPR
of an OFDM Signal Using Partial Transmit Sequences Technique. Broadcasting, IEEE
Transactions on, 56(1):110 =113, march 2010. ISSN 0018-9316. doi: 10.1109/TBC.2009.
2036949. (Cyt. na stronie: 58)

32) Chen, M., Ding, L., Analysis on the Convergence of Quantum-inspired Evolutionary
Algorithms. IJACT : International Journal of Advancements in Computing Technology, 3(4):
202-212, 2011. doi: 10.4156/ijact.vol3.issue4.22. (Cyt. na stronach: 53, 54, 55 i 76)

33) Chen, R, Huang, Y., Lin, M., Solving Unbounded Knapsack Problem Based on Quantum
Genetic Algorithms. Intelligent Information and Database Systems, pages 339-349, 2010.
(Cyt. na stronie: 58)

34) Cho, S.-Y,, Lee, ].-W., Lee, ].-]., Type-2 Fuzzy PD Controller Tuning using Quantum-
inspired Evolutionary algorithm. In Digital Ecosystems and Technologies Conference (DEST),
2011 Proceedings of the 5th IEEE International Conference on, pages 292 —296, 31 2011-june 3
2011. doi: 10.1109/DEST.2011.5936641. (Cyt. na stronie: 58)

35) Chung, C., Yu, H., Wong, K. P., An Advanced Quantum-Inspired Evolutionary Algo-
rithm for Unit Commitment. Power Systems, IEEE Transactions on, 26(2):847 —854, may
2011. ISSN 0885-8950. doi: 10.1109/TPWRS.2010.2059716. (Cyt. na stronach: 56 i 57)

36) Coelho, L., Nedjah, N., Mourelle, L., Gaussian quantum-behaved particle swarm
optimization applied to fuzzy pid controller design. Quantum Inspired Intelligent Systems,
pages 1-15,2008. (Cyt. na stronach: 111 57)

37) Colorni, A., Dorigo, M., Maniezzo, V., others, . Distributed optimization by ant colonies.
In Proceedings of the first European conference on artificial life, volume 142, pages 134-142,
1991. (Cyt. na stronach: 41 19)

38) Compton, A., A quantum theory of the scattering of X-rays by light elements. Physical
Review, 21(5):483, 1923. (Cyt. na stronie: 8)

39) da Cruz, A., Vellasco, M., Pacheco, M., Quantum-Inspired Evolutionary Algorithm for
Numerical Optimization. pages 2630 2637, 0-0 2006. doi: 10.1109/CEC.2006.1688637.
(Cyt. na stronach: 5, 45, 53, 56, 60, 64, 66, 67, 68, 141, 142 1 147)

40) da Cruz, A., Vellasco, M., Pacheco, M., Quantum-Inspired Evolutionary Algorithms
applied to numerical optimization problems. In Evolutionary Computation (CEC), 2010
IEEE Congress on, pages 1 —6, july 2010. doi: 10.1109/CEC.2010.5586193. (Cyt. na
stronach: 56 i 147)

41) da Cruz, A. V. A., Barbosa, C. R. H., Pacheco, M. A. C., Vellasco, M. B. R. . Quantum-
Inspired Evolutionary Algorithms and Its Application to Numerical Optimization Pro-
blems. In Pal, N. R., Kasabov, N., Mudi, R. K., Pal, S., Parui, S. K., editors, ICONIP,
volume 3316 of Lecture Notes in Computer Science, pages 212-217. Springer, 2004. ISBN
3-540-23931-6. (Cyt. na stronach: 52, 53, 54, 56, 64, 66, 140, 141, 144, 145 i 147)

181



BIBLIOGRAFIA

42) da Cruz, A. V. A., Pacheco, M. A. C., Vellasco, M. B. R., Barbosa, C. R. H. . Cultural
Operators for a Quantum-Inspired Evolutionary Algorithm Applied to Numerical Opti-
mization Problems. In Mira, J., Alvarez, J. R., editors, ININAC (2), volume 3562 of Lecture
Notes in Computer Science, pages 1-10. Springer, 2005. ISBN 3-540-26319-5. (Cyt. na
stronach: 56 i 58)

43) Dai, H., Li, C., Improved Quantum Interference Crossover-Based Genetic Algorithm
and its Application. In Intelligent Networks and Intelligent Systems, 2008. ICINIS’08. First
International Workshop on, pages 35-38, 2008. (Cyt. na stronach: 56 i 58)

44) Davidor, Y., Epistasis variance: Suitability of a representation to genetic algorithms.
Complex Systems, 4(4):369-383, 1990. (Cyt. na stronie: 23)

45) De Jong, K., Genetic algorithms are NOT function optimizers. Foundations of Genetic
Algorithms, 2:5-17,1993. (Cyt. na stronie: 25)

46) De Jong, K., Evolutionary computation: a unified approach. 2006. (Cyt. na stronie: 75)

47) De Jong, K. A., An analysis of the behavior of a class of genetic adaptive systems. PhD thesis,
University of Michigan, Ann Arbor, MI, USA, 1975. (Cyt. na stronie: 147)

48) de Pinho, A., Vellasco, M., da Cruz, A., A new model for credit approval problems: A
quantum-inspired neuro-evolutionary algorithm with binary-real representation. pages
445 —450, dec. 2009. doi: 10.1109/NABIC.2009.5393327. (Cyt. na stronie: 56)

49) Defoin-Platel, M., Schliebs, S., Kasabov, N., A versatile quantum-inspired evolutionary
algorithm. In Proceedings of the International Conference on Evolutionary Computation
(Singapore, September 2528, 2007). CEC, volume 7, 2007. (Cyt. na stronie: 53)

50) Dias, D., Singulani, A., Pacheco, M., de Souza, P, Pires, M., Neto, O., Self-assembly
quantum dots growth prediction by quantum-inspired linear genetic programming. In
Evolutionary Computation (CEC), 2011 IEEE Congress on, pages 2075 —2082, june 2011. doi:
10.1109/CEC.2011.5949871. (Cyt. na stronie: 59)

51) Dias, D. M., Pacheco, M. A. C., Toward a quantum-inspired linear genetic programming
model. In CEC’09: Proceedings of the Eleventh conference on Congress on Evolutionary
Computation, pages 1691-1698. Institute of Electrical and Electronics Engineers Inc., The,
2009. ISBN 978-1-4244-2958-5. (Cyt. na stronie: 57)

52) Dias, D. M., Pacheco, M. A. C., Quantum-Inspired Linear Genetic Programming as
a Knowledge Management System. The Computer Journal, 2012. doi: 10.1093 /comjnl/
bxs108. (Cyt. na stronie: 58)

53) Dorigo, M., Maniezzo, V., Colorni, A., Ant system: optimization by a colony of coopera-
ting agents. Systems, Man, and Cybernetics, Part B: Cybernetics, IEEE Transactions on, 26(1):
29-41,1996. (Cyt. na stronie: 19)

182



BIBLIOGRAFIA

54) dos Santos Nicolau, A., Schirru, R., de Lima, A. M. M., Nuclear reactor reload using
Quantum Inspired Algorithm. Progress in Nuclear Energy, 55(0):40 — 48, 2012. ISSN
0149-1970. doi: 10.1016/j.pnucene.2011.11.001. (Cyt. na stronie: 57)

55) Draa, A., Meshoul, S., Talbi, H., Batouche, M., A Quantum-Inspired Differential Evolu-
tion Algorithm for Solving the N-Queens Problem. Int. Arab . Inf. Technol., 7(1):21-27,
2010. (Cyt. na stronie: 59)

56) Eberbach, E., Toward a theory of evolutionary computation. Biosystems, 82(1):1 — 19,
2005. ISSN 0303-2647. doi: DOI:10.1016/j.biosystems.2005.05.006. (Cyt. na stronie: 145)

57) Eberhart, R., Shi, Y., Kennedy, J., Swarm intelligence. Morgan Kaufmann, 2001. (Cyt. na

stronie: 9)

58) Eiben, A. E., Rudolph, G., Theory of evolutionary algorithms: a bird’s eye view.
Theor. Comput. Sci., 229(1-2):3-9, 1999. ISSN 0304-3975. doi: http://dx.doi.org/10.1016/
50304-3975(99)00089-4. (Cyt. na stronie: 25)

59) Einstein, A., Uber einen die Erzeugung und Verwandlung des Lichtes betreffenden heuristischen
Gesichtspunkt. JA Barth, 1905. (Cyt. na stronie: 8)

60) Einstein, A., Podolsky, B., Rosen, N., Can quantum-mechanical description of physical
reality be considered complete? Physical review, 47(10):777,1935. (Cyt. na stronie: 39)

61) Eremeev, A., Modeling and analysis of genetic algorithm with tournament selection. In

Artificial Evolution, pages 84-95. Springer, 2000. (Cyt. na stronie: 25)

62) Fan, K., Brabazon, A., O’Sullivan, C., O’Neill, M., Option pricing model calibration
using a real-valued quantum-inspired evolutionary algorithm. In GECCO ’07: Proceedings
of the 9th annual conference on Genetic and evolutionary computation, pages 1983-1990, New
York, NY, USA, 2007. ACM. ISBN 978-1-59593-697-4. doi: http://doi.acm.org/10.1145/
1276958.1277351. (Cyt. na stronach: 56 i 57)

63) Fan, K., Brabazon, A., O’Sullivan, C., O’Neill, M., Quantum-Inspired Evolutionary
Algorithms for Financial Data Analysis. In EvoWorkshops, pages 133-143, 2008a. (Cyt.

na stronie: 56)

64) Fan, K., O’Sullivan, C., Brabazon, A., O’Neill, M., McGarraghy, S., Calibration of the
VGSSD Option Pricing Model using a Quantum-inspired Evolutionary Algorithm, 2008b.
(Cyt. na stronie: 56)

65) Fang, W., Sun, J., Xu, W., A New Mutated Quantum-Behaved Particle Swarm Optimizer
for Digital IIR Filter Design. 2009. (Cyt. na stronie: 58)

66) Feng, X., Wang, Y., Ge, H., Zhou, C,, Liang, Y., Quantum-inspired evolutionary algorithm
for travelling salesman problem. In LIU, G., TAN, V., HAN, X,, editors, Computational
Methods, pages 1363-1367. Springer Netherlands, 2006. ISBN 978-1-4020-3953-9. (Cyt.

na stronie: 58)

183



BIBLIOGRAFIA

67) Feynman, R., Simulating physics with computers. International journal of theoretical
physics, 21(6):467-488, 1982. (Cyt. na stronie: 8)

68) Feynman, R. P., Wyklady o obliczeniach. Prészynski i S-ka, Warszawa, 1996. ISBN
978-83-7469-606-7. (Cyt. na stronie: 40)

69) Fletcher, R., Reeves, C. M., Function minimization by conjugate gradients. The computer
journal, 7(2):149-154, 1964. (Cyt. na stronie: 21)

70) Fogel, L. J., Owens, A.]., Walsh, M. ]., Artificial intelligence through simulated evolution.
1966. (Cyt. na stronie: 21)

71) Fortuna, Z., Macukow, B., Wasowski, J., Metody numeryczne. WNT. Warszawa. Techni-
cal report, ISBN 83-204-3075-5, 2005. (Cyt. na stronie: 21)

72) Fu, X., Ding, M., Zhou, C., Sun, Y., Multi-threshold image segmentation with improved
quantum-inspired genetic algorithm. In Proceedings of SPIE, volume 7495, page 749518,
2009. (Cyt. na stronie: 56)

73) Gawron, P, Klamka, J., Miszczak, J., Winiarczyk, R., Extending scientific computing
system with structural quantum programming capabilities. BULLETIN OF THE POLISH
ACADEMY OF SCIENCES TECHNICAL SCIENCES, 58(1):1, 2010. (Cyt. na stronach: 35
i39)

74) Gharipour, A, Jazi, A., Sameti, M., Forecast combination with optimized SVM based
on quantum-inspired hybrid evolutionary method for complex systems prediction. In
Computational Intelligence for Financial Engineering and Economics (CIFEr), 2011 IEEE
Symposium on, pages 1 -6, april 2011. doi: 10.1109/CIFER.2011.5953562. (Cyt. na stronie:
57)

75) Giraldi, G., Portugal, R., Thess, R., Genetic algorithms and quantum computation. Arxiv
preprint cs/0403003, 2004. (Cyt. na stronach: 12, 53 i 54)

76) Godel, K., Uber formal unentscheidbare sitze der principia mathematica und ver-
wandter systeme i. Monatshefte fiir Mathematik, 38(1):173-198, 1931. (Cyt. na stronie:
10)

77) Goldberg, D., Genetic algorithms in search, optimization, and machine learning. Addison-
Wesley Professional, 1989. (Cyt. na stronach: 20, 21, 25 i 85)

78) Goldberg, D., Algorytmy genetyczne i ich zastosowania. Wydawnictwa Naukowo-
Techniczne, 1998. (Cyt. na stronach: 19, 22, 24, 26 i 27)

79) Gong, C.-Q., Zhang, B., Li, Y., Resources Scheduling of TT&C Network Based on
Quantum Genetic Algorithm. pages 1 —4, sept. 2009. doi: 10.1109/WICOM.2009.5302019.
(Cyt. na stronie: 57)

184



BIBLIOGRAFIA

80) Grefenstette, J. J., Optimization of control parameters for genetic algorithms. Systems,
Man and Cybernetics, IEEE Transactions on, 16(1):122-128, 1986. (Cyt. na stronie: 28)

81) Grover, L. K., A fast quantum mechanical algorithm for database search. In STOC
'96: Proceedings of the twenty-eighth annual ACM symposium on Theory of computing, pages
212-219, New York, NY, USA, 1996. ACM Press. (Cyt. na stronach: 9, 32 i 141)

82) Grygiel, W., Hohol, M., Rogera Penrose’a kwantowanie umystu. Filozofia nauki, 3:67,
2009. (Cyt. na stronie: 10)

83) Gu, J., Cao, C., Jiao, B, Gu, X., An improved quantum genetic algorithm for stochastic fle-
xible scheduling problem with breakdown. In GEC "09: Proceedings of the first ACM/SIGE-
VO Summit on Genetic and Evolutionary Computation, pages 163-170, New York, NY, USA,
2009a. ACM. ISBN 978-1-60558-326-6. doi: http:/ /doi.acm.org/10.1145/1543834.1543858.
(Cyt. na stronie: 57)

84) Gu, J., Gu, M,, Cao, C., Gu, X., A novel competitive co-evolutionary quantum genetic
algorithm for stochastic job shop scheduling problem. Computers and Operations Research,
2009b. (Cyt. na stronach: 56 i 59)

85) Gu, J., Gu, X., Gu, M., A novel parallel quantum genetic algorithm for stochastic job
shop scheduling. Journal of Mathematical Analysis and Applications, 355(1):63-81, 2009c.
(Cyt. na stronie: 57)

86) Guo, J., juan Sun, L., chuan Wang, R., gen Yu, Z., An Improved Quantum Genetic
Algorithm. In Genetic and Evolutionary Computing, 2009. WGEC "09. 3rd International
Conference on, pages 14-18, Oct. 2009a. (Cyt. na stronie: 58)

87) Guo, R, Li, B,, Zou, Y., Zhuang, Z., Hybrid quantum probabilistic coding genetic
algorithm for large scale hardware-software co-synthesis of embedded systems. In IEEE
Congress on Evolutionary Computation, 2007. CEC 2007, pages 3454-3458, 2007. (Cyt. na
stronie: 58)

88) Guo, X., Wang, T., Chen, Z., Wang, L., Zhao, W., Fast FPGA placement algorithm
using Quantum Genetic Algorithm with Simulated Annealing. In IEEE 8th International
Conference on ASIC, 2009. ASICON'09, pages 730-733, 2009b. (Cyt. na stronie: 58)

89) Gwiazda, T., Algorytmy genetyczne Kompendium t. 1. PWN/Mikom, Warszawa, 2009.
(Cyt. na stronie: 19)

90) Hadad, B. S., Eick, C. E,, Supporting polyploidy in genetic algorithms using dominance
vectors. In Evolutionary Programming VI, pages 223-234. Springer, 1997. (Cyt. na stronie:
22)

91) Haijun, Y., Mingiang, L., Jisong, K., Exact schema theorem based on the space of schema.
In Systems, Man and Cybernetics, 2003. IEEE International Conference on, volume 1, pages
349 - 354 vol.1, oct. 2003. doi: 10.1109/ICSMC.2003.1243840. (Cyt. na stronie: 26)

185



BIBLIOGRAFIA

92) Hamed, A., Nuzly, H., Kasabov, N., Michlovsky, Z., Shamsuddin, S., String Pattern Reco-
gnition Using Evolving Spiking Neural Networks and Quantum Inspired Particle Swarm
Optimization. In Proceedings of the 16th International Conference on Neural Information

Processing: Part 11, pages 611-619. Springer, 2009. (Cyt. na stronie: 58)

93) Hameroff, S., Consciousness, neurobiology and quantum mechanics: The case for a
connection. The emerging physics of consciousness, pages 193-253, 2006. (Cyt. na stronie:
10)

94) Han, K., Kim, J., Genetic quantum algorithm and its application to combinatorial
optimization problem. In Proceedings of the 2000 Congress on Evolutionary computation,
volume 2, pages 1354-1360. Citeseer, 2000. (Cyt. na stronach: 5, 13, 45, 49, 52, 53, 60, 61,
90, 129, 130, 133 1 136)

95) Han, K., Kim, J., Analysis of Quantum-Inspired Evolutionary Algorithm. In Proceedings
of the 2001 International Conference on Artificial Intelligence, pages 727-730, 2001. (Cyt. na
stronach: 52 i 53)

96) Han, K., Kim, J., Introduction of Quantum-Inspired Evolutionary Algorithm. In Proc of
the FIRA Robot World Congress. Seoul, Korea, pages 101-106, 2002a. (Cyt. na stronie: 52)

97) Han, K., Kim, J., Quantum-inspired evolutionary algorithm for a class of combinatorial
optimization. IEEE transactions on evolutionary computation, 6(6):580-593, 2002b. (Cyt. na

stronie: 52)

98) Han, K., Kim, J., On setting the parameters of quantum-inspired evolutionary algorithm
for practical applications. In Proceedings of IEEE Congress on Evolutionary Computing,
pages 178-184. Citeseer, 2003a. (Cyt. na stronie: 53)

99) Han, K., Kim, J., Quantum-inspired evolutionary algorithms with a new termination
criterion, He Gate, and two-phase scheme. IEEE transactions on evolutionary computation,
8(2):156-169, 2004. (Cyt. na stronach: 53 i 56)

100) Han, K., Kim, J., On the analysis of the quantum-inspired evolutionary algorithm with
a single individual. In IEEE Congress on Evolutionary Computation, pages 16-21, 2006.
(Cyt. na stronach: 53 i 55)

101) Han, K., Park, K., Lee, C., Kim, J., Parallel quantum-inspired genetic algorithm for
combinatorial optimization problem. In Proceedings of the 2001 Congress on Evolutionary
Computation, volume 2, pages 1422-1429. Citeseer, 2001. (Cyt. na stronie: 52)

102) Han, K.-H., Quantum-inspired Evolutionary Algorithm. PhD thesis, Korea Advanced
Institute of Science and Technology (KAIST), 2003. (Cyt. na stronie: 53)

103) Han, K.-H., Kim, J.-H., On Setting the Parameters of QEA for Practical Applications:
Some Guidelines Based on Empirical Evidence, 2003b. (Cyt. na stronie: 53)

186



BIBLIOGRAFIA

104) Hansen, N., Kern, S., Evaluating the CMA evolution strategy on multimodal test
functions. In Parallel Problem Solving from Nature-PPSN VIII, pages 282-291. Springer,
2004. (Cyt. na stronach: 21 i 145)

105) Hansen, N., Ostermeier, A., Adapting arbitrary normal mutation distributions in
evolution strategies: The covariance matrix adaptation. In Evolutionary Computation,
1996., Proceedings of IEEE International Conference on, pages 312-317. IEEE, 1996. (Cyt.na
stronach: 4, 21, 142 i 145)

106) Hao, L., Shiyong, L., Quantum particle swarm evolutionary algorithm with application
to system identification. In Measurement, Information and Control (MIC), 2012 International
Conference on, volume 2, pages 1032 —1036, may 2012. doi: 10.1109/MIC.2012.6273477.
(Cyt. na stronie: 57)

107) Hao, T., Bao-hua, Z., Shi-xian, W., Chaos quantum genetic algorithm based on Tent
map. volume 4, pages V4403 —V4-406, apr. 2010. doi: 10.1109/ICCET.2010.5485510.
(Cyt. na stronie: 56)

108) Hawking, S., Public Lectures: Does God Play Dice?, 2007. (Cyt. na stronie: 8)

109) Higgs, P., Broken symmetries and the masses of gauge bosons. Physical Review Letters,
13(16):508, 1964. (Cyt. na stronie: 8)

110) Hirvensalo, M., Algorytmy kwantowe. WSiP, Warszawa, 2004. ISBN 83-02-09155-3. (Cyt.
na stronach: 9, 31, 36, 39, 41 1 42)

111) Holland, J., Adaptation in natural and artificial system: an introduction with applica-
tion to biology, control and artificial intelligence. Ann Arbor, University of Michigan Press,
1975. (Cyt. na stronach: 4, 9, 21, 25, 26, 77, 86, 87, 133, 141 i 145)

112) Hooke, R, Jeeves, T. A., “Direct Search”Solution of Numerical and Statistical Problems.
Journal of the ACM (JACM), 8(2):212-229, 1961. (Cyt. na stronie: 21)

113) Hoos, H., Stiitzle, T., SATLIB: An Online Resource for Research on SAT. Sat2000:
highlights of satisfiability research in the year 2000, page 283, 2000. (Cyt. na stronie: 122)

114) Hossain, M. A., Hossain, M. K., Hashem, M. M. A., A generalized hybrid real-coded qu-
antum evolutionary algorithm based on particle swarm theory with arithmetic crossover,
2005. (Cyt. na stronach: 58 i 59)

115) Hu, J., Goodman, E., Robust and efficient genetic algorithms with hierarchical ni-
ching and a sustainable evolutionary computation model. In Genetic and Evolutionary
Computation-GECCO 2004, pages 1220-1232. Springer, 2004. (Cyt. na stronie: 22)

116) Hu, W., Cryptanalysis of TEA Using Quantum-Inspired Genetic Algorithms. 2010.
(Cyt. na stronie: 58)

187



BIBLIOGRAFIA

117) Hui, C,, Jiashu, Z., Chao, Z., Chaos updating rotated gates quantum-inspired genetic
algorithm. In Communications, Circuits and Systems, 2004. ICCCAS 2004. 2004 International
Conference on, volume 2, 2004. (Cyt. na stronie: 56)

118) Huo, H., Xie, Q., Shen, X., Stojkovic, V., A Probabilistic Coding Based Quantum Genetic
Algorithm for Multiple Sequence Alignment. In Computational systems bioinformatics/Life
Sciences Society. Computational Systems Bioinformatics Conference, volume 7, page 15, 2008.
(Cyt. na stronie: 56)

119) Ibrahim, A., Mohamed, A., Shareef, H., Ghoshal, S., An effective power quality monitor
placement method utilizing quantum-inspired particle swarm optimization. In Electrical
Engineering and Informatics (ICEEI), 2011 International Conference on, pages 1 -6, july 2011.
doi: 10.1109/1CEEI2011.6021845. (Cyt. na stronie: 57)

120) Imabeppu, T., Nakayama, S., Ono, S., A study on a quantum-inspired evolutionary
algorithm based on pair swap. Artificial Life and Robotics, 12(1):148-152, 2008. (Cyt. na
stronach: 56 i 58)

121) Imabeppu, T., Ono, S., Morishige, R., Kurose, M., Nakayama, S., A Comparative
Study between Migration and Pair-Swap on Quantum-Inspired Evolutionary Algorithm.
Transactions of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 24:250-262, 2009. (Cyt. na
stronach: 56 i 58)

122) Izadinia, H., Ebadzadeh, M., Quantum-Inspired Evolution Strategy. pages 724 -727,
dec. 2009. doi: 10.1109/SoCPaR.2009.146. (Cyt. na stronie: 56)

123) Izadinia, H., Ebadzadeh, M., Adaptive Quantum-inspired Evolution Strategy. In
Evolutionary Computation (CEC), 2012 IEEE Congress on, pages 1 -8, june 2012. doi:
10.1109/CEC.2012.6256433. (Cyt. na stronach: 551 59)

124) Jang, J., Han, K., Kim, J., Quantum-inspired evolutionary algorithm-based face ve-
rification. Lecture Notes in Computer Science, pages 2147-2156, 2003. (Cyt. na stronie:
57)

125) Jang, ].-S., Han, K.-H., Kim, J.-H., Face detection using quantum-inspired evolutionary
algorithm. In Evolutionary Computation, 2004. CEC2004. Congress on, volume 2, pages
2100-2106 0.2, June 2004. (Cyt. na stronie: 57)

126) JEONG, Y., PARK, J., SHIN, J., LEE, K., A Thermal Unit Commitment Approach Using
an Improved Quantum Evolutionary Algorithm. Electric Power Components and Systems,
37(7):770-786, 2009. (Cyt. na stronie: 56)

127) Jezewski, S., Laski, M., Nowotniak, R., Comparison of algorithms for simultaneous
localization and mapping problem for mobile robot. Sci. Bull. Ac. Sci. and Technology,
Automatics, 14:439-452, 2010. ISSN 1429-3447. (Cyt. na stronie: 161)

188



BIBLIOGRAFIA

128) Jiao, L., Li, Y., Gong, M., Zhang, X., Quantum-inspired immune clonal algorithm for
global optimization. IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Part B, 38(5):
1234-1253, 2008. (Cyt. na stronie: 58)

129) Jopek, L., Nowotniak, R., Postolski, M., Babout, L., Janaszewski, M., Zastosowanie
kwantowych algorytmow genetycznych do selekgji cech. Sci. Bull. Ac. Sci. and Technology,
Automatics, 13(3/2):1219-1231, 2009. ISSN 1429-3447. (Cyt. na stronach: 54, 57 i 161)

130) Kennedy, J., Eberhart, R., Particle swarm optimization. In Neural Networks, 1995.
Proceedings., IEEE International Conference on, volume 4, pages 1942-1948. IEEE, 1995.
(Cyt. na stronach: 4, 21 i 141)

131) Khan, M., Akter, S., Multiple-case outlier detection in least-squares regression model
using quantum-inspired evolutionary algorithm. In Computers and Information Technology,
2009. ICCIT '09. 12th International Conference on, pages 7 —12, dec. 2009. doi: 10.1109/
ICCIT.2009.5407176. (Cyt. na stronie: 58)

132) Khorsand, A.-R., Akbarzadeh-T, M.-R., Quantum gate optimization in a meta-level
genetic quantum algorithm. In Systems, Man and Cybernetics, 2005 IEEE International
Conference on, volume 4, pages 3055 — 3062 Vol. 4, oct. 2005. doi: 10.1109/ICSMC.2005.
1571615. (Cyt. na stronie: 54)

133) Khosraviani, M., Pour-Mozafari, S., Ebadzadeh, M., Convergence analysis of quantum-
inspired genetic algorithms with the population of a single individual. In Proceedings of
the 10th annual conference on Genetic and evolutionary computation, pages 1115-1116. ACM,
2008. (Cyt. na stronach: 53, 54, 551 76)

134) Kim, K., Hwang, J., Han, K., Kim, J., Park, K., A quantum-inspired evolutionary
computing algorithm for disk allocation method. IEICE Transactions on Information and
Systems, 86:645-649, 2003. (Cyt. na stronach: 52 i 57)

135) Kim, Y., Kim, J., Han, K., Quantum-inspired multiobjective evolutionary algorithm for
multiobjective 0/1 knapsack problems. In 2006 IEEE Congress on Evolutionary Computation.
Citeseer, 2006. (Cyt. na stronie: 58)

136) Kirkpatrick, S., Gelatt, C. D., Vecchi, M. P, others, . Optimization by simmulated
annealing. science, 220(4598):671-680, 1983. (Cyt. na stronie: 21)

137) Koppaka, S., Hota, A. R., Superior Exploration-Exploitation Balance with Quantum-
Inspired Hadamard Walks. Arxiv preprint cs/1004.0514v1, 2010. (Cyt. na stronach: 58
i59)

138) Kotowski, S., Analiza algorytméw genetycznych jako uktadow dynamicznych. PhD thesis,
2008. (Cyt. na stronie: 25)

139) Koza, J. R., Evolution and co-evolution of computer programs to control independently-
acting agents. Meyer and Wilson, 1568:366-375, 1991. (Cyt. na stronie: 22)

189



BIBLIOGRAFIA

140) Koza, J. R., Genetic programming: on the programming of computers by means of

natural selection (complex adaptive systems), 1992. (Cyt. na stronie: 21)

141) Kumari, A., Srinivas, K., Gupta, M., Software requirements selection using Quantum-
inspired Elitist Multi-objective Evolutionary algorithm. In Advances in Engineering, Science
and Management (ICAESM), 2012 International Conference on, pages 782 =787, march 2012.
(Cyt. na stronie: 59)

142) Kurzweil, R., How to Create a Mind: The Secret of Human Thought Revealed. Viking Adult,
2012. (Cyt. na stronie: 9)

143) Kusiak, J., Danielewska-Tutecka, A., Oprocha, P., Optymalizacja: wybrane metody z
przyktadami zastosowari. Wydawnictwo Naukowe PWN, 2009. (Cyt. na stronach: 21 i 86)

144) Kusztelak, G., Rudnicki, M., Wiak, S., Propagation of Building Blocks in SGA and
MPGA. Lecture notes in computer science, pages 438—443, 2004. (Cyt. na stronach: 26 i 82)

145) Laplace, P--S., A Philosophical Essay on Probabilities. 1814. (Cyt. na stronie: 8)

146) Layeb, A., Saidouni, D., Quantum Genetic Algorithm forBinary Decision Diagram
Ordering Problem. IJCSNS, 7(9):130, 2007. (Cyt. na stronie: 56)

147) Layeb, A., Saidouni, D.-E., A New Quantum Evolutionary Local Search Algorithm for
MAX 3-SAT Problem. In HAIS "08: Proceedings of the 3rd international workshop on Hybrid
Artificial Intelligence Systems, pages 172-179, Berlin, Heidelberg, 2008a. Springer-Verlag.
ISBN 978-3-540-87655-7. doi: http:/ /dx.doi.org/10.1007 /978-3-540-87656-4_22. (Cyt.

na stronie: 58)

148) Layeb, A., Saidouni, D. E., A quantum genetic algorithm with hill climbing algorithm
for max 3-SAT problems. Journal of Theoretical and Applied Information Technology, 4(11),
2008b. (Cyt. na stronie: 58)

149) Layeb, A., Meshoul, S., Batouhe, M., Multiple Sequence Alignment by Quantum
Genetic Algorithm. In The 7th International Workshop on Parallel and Distributed Scientific
and Engineering Computing of the 20th International Parallel and Distributed Processing
Symposium, Greece, pages 1-8, 2006. (Cyt. na stronie: 56)

150) Li, B., Wang, L., A hybrid quantum-inspired genetic algorithm for multi-objective
scheduling. Lecture Notes in Computer Science, 4113:511, 2006. (Cyt. na stronie: 58)

151) Li, B., Zhou, Z., Zou, W., Li, D., Quantum Memetic Evolutionary Algorithm-Based
Low-Complexity Signal Detection for Underwater Acoustic Sensor Networks. Systems,
Man, and Cybernetics, Part C: Applications and Reviews, IEEE Transactions on, 42(5):626 —640,
sept. 2012. ISSN 1094-6977. doi: 10.1109/TSMCC.2011.2176486. (Cyt. na stronie: 58)

190



BIBLIOGRAFIA

152) Li, F, Zhou, M,, Li, H., A novel neural network optimized by Quantum Genetic
Algorithm for signal detection in MIMO-OFDM systems. In Computational Intelligence in
Control and Automation (CICA), 2011 IEEE Symposium on, pages 170 =177, april 2011a. doi:
10.1109/CICA.2011.5945763. (Cyt. na stronie: 57)

153) Li, P, Li, S., Quantum-inspired evolutionary algorithm for continuous space optimiza-
tion based on Bloch coordinates of qubits. Neurocomputing, 72(1-3):581-591, 2008. (Cyt.
na stronie: 56)

154) Li, P, Song, K., Shang, F.,, Double chains quantum genetic algorithm with application to
neuro-fuzzy controller design. Advances in Engineering Software, 42(10):875 — 886, 2011b.
ISSN 0965-9978. doi: DOI:10.1016/j.advengsoft.2011.06.006. (Cyt. na stronach: 53, 55, 56,
571 140)

155) Li, Y., Zhang, Y., Zhao, R,, Jiao, L., The immune quantum-inspired evolutionary
algorithm. In 2004 IEEE International Conference on Systems, Man and Cybernetics, volume 4,
2004. (Cyt. na stronie: 58)

156) Li, Y., Zhao, J., Jiao, L., Wu, Q., Quantum-inspired evolutionary multicast algorithm.
In SMC’09: Proceedings of the 2009 IEEE international conference on Systems, Man and
Cybernetics, pages 1496-1501, Piscataway, NJ, USA, 2009a. IEEE Press. ISBN 978-1-4244-
2793-2. (Cyt. na stronie: 57)

157) Li, Y., Wu, N,, Liu, R., Improved quantum-inspired immune clonal clustering algorithm
applied to SAR image segmentation. In Radar (Radar), 2011 IEEE CIE International
Conference on, volume 2, pages 1566 —1569, oct. 2011c. doi: 10.1109/CIE-Radar.2011.
6159862. (Cyt. na stronie: 11)

158) Li, Z., Rudolph, G., Li, K., Convergence performance comparison of quantum-inspired
multi-objective evolutionary algorithms. Computers and Mathematics with Applications, 57
(11-12):1843-1854, 2009b. (Cyt. na stronach: 53 i 58)

159) Liang, J., Qu, B., Suganthan, P., Hernandez-Diaz, A. G., Problem definitions and
evaluation criteria for the cec 2013 special session on real-parameter optimization. Com-
putational Intelligence Laboratory, Zhengzhou University, Zhengzhou, China and Nanyang
Technological University, Singapore, Technical Report, 201212, 2013. (Cyt. na stronach: 144,
146, 1481 152)

160) Liao, R., Wang, X., Qin, Z., A Novel Quantum-Inspired Genetic Algorithm with
Expanded Solution Space. In Intelligent Human-Machine Systems and Cybernetics (IHMSC),
2010 2nd International Conference on, volume 2, pages 192 —195, aug. 2010. doi: 10.1109/
IHMSC.2010.148. (Cyt. na stronie: 56)

161) Lin, D., Waller, S., A quantum-inspired genetic algorithm for dynamic continuous
network design problem. Transportation Letters: The International Journal of Transportation
Research, 1(1):81-93, 2009. (Cyt. na stronie: 56)

191



BIBLIOGRAFIA

162) Lin, G., A novel real-coded quantum-inspired genetic algorithm and its application in
data reconciliation. In Control and Decision Conference (CCDC), 2011 Chinese, pages 1450
—1453, may 2011. doi: 10.1109/CCDC.2011.5968420. (Cyt. na stronie: 140)

163) Liu, C., Zhang, G., Zhu, Y., Fang, C,, Liu, H.,, A quantum-inspired evolutionary
algorithm based on P systems for radar emitter signals. In Proc. Fourth International
Conference on Bio-Inspired Computing: Theories and Applications, pages 24-28,2009. (Cyt.

na stronie: 57)

164) Liu, H., Zhang, G,, Liu, C., Fang, C., A novel Memetic Algorithm based on real-
observation Quantum-inspired evolutionary algorithms. In Intelligent System and Know-
ledge Engineering, 2008. ISKE 2008. 3rd International Conference on, volume 1, pages 486
—490, nov. 2008. doi: 10.1109/ISKE.2008.4730980. (Cyt. na stronach: 53 i 140)

165) Liu, S., You, X., Self-organizing Quantum Evolutionary Algorithm Based on Quantum
Dynamic Mechanism. In Proceedings of the International Conference on Artificial Intelligence

and Computational Intelligence, pages 69-77. Springer, 2009. (Cyt. na stronach: 58 i 59)

166) Liu, W., Chen, H,, Yan, Q., Liu, Z., Xu, ., Zheng, Y., A novel quantum-inspired evolu-
tionary algorithm based on variable angle-distance rotation. In Evolutionary Computation
(CEC), 2010 IEEE Congress on, pages 1 -7, july 2010. doi: 10.1109/CEC.2010.5586281. (Cyt.
na stronach: 56 i 58)

167) Lu, T.-C., Juang, J.-C., Quantum-inspired space search algorithm (QSSA) for global
numerical optimization. Applied Mathematics and Computation, 218(6):2516 — 2532, 2011.
ISSN 0096-3003. doi: 10.1016/j.amc.2011.07.067. (Cyt. na stronie: 140)

168) Lucas, J., Minds, machines and Godel. Philosophy, pages 112-127, 1961. (Cyt. na

stronie: 10)

169) Luitel, B., Venayagamoorthy, G., Quantum inspired PSO for the optimization of
simultaneous recurrent neural networks as MIMO learning systems. Neural Networks,
2010. (Cyt. na stronach: 111 58)

170) Luke, S., Essentials of Metaheuristics. 2009. available at
http:/ /cs.gmu.edu/~sean/book/metaheuristics/.  (Cyt. na stronach: 28, 29, 144
i147)

171) Luo, Z., Wang, P, Li, Y., Zhang, W., Tang, W., Xiang, M., Quantum-inspired evolutionary
tuning of SVM parameters. Progress in Natural Science, 18(4):475-480, 2008. (Cyt. na
stronie: 58)

172) Lv, Y., Li, D., Improved Quantum Genetic Algorithm and Its Application in Nutritional
Diet Optimization. In Natural Computation, 2008. ICNC’08. Fourth International Conference
on, volume 1, 2008. (Cyt. na stronach: 56 i 58)

192



BIBLIOGRAFIA

173) Lv, Y., Liu, N., Application of quantum genetic algorithm on finding minimal reduct.
In IEEE International Conference on Granular Computing, 2007. GRC 2007, pages 728-728,
2007. (Cyt. na stronie: 58)

174) Mahdabi, P, Jalili, S., Abadi, M., A multi-start quantum-inspired evolutionary algori-
thm for solving combinatorial optimization problems. In Proceedings of the 10th annual
conference on Genetic and evolutionary computation, pages 613-614. ACM, 2008. (Cyt.na
stronie: 56)

175) Mahdabi, P., Abadi, M., Jalili, S., A novel quantum-inspired evolutionary algorithm for
solving combinatorial optimization problems. In Proceedings of the 11th Annual conference
on Genetic and evolutionary computation, pages 1807-1808. ACM, 2009. (Cyt. na stronach:
53158)

176) Malossini, A., Blanzieri, E., Calarco, T., QGA, A Quantum Genetic Algorithm. 2004.
(Cyt. na stronie: 12)

177) Malossini, A., Blanzieri, E., Calarco, T., Quantum Genetic Optimization. IEEE Transac-
tions on Evolutionary Computation, 12(2):231-241, 2008. (Cyt. na stronach: 55 i 58)

178) Mani, A., Patvardhan, C., Solving Ceramic Grinding Optimization Problem by Ad-
aptive Quantum Evolutionary Algorithm. Intelligent Systems, Modelling and Simulation,
International Conference on, 0:43-48, 2010. doi: http://doi.ieeecomputersociety.org/10.
1109/ISMS.2010.19. (Cyt. na stronie: 59)

179) Manju, A., Nigam, M., Applications of quantum inspired computational intelligence: a
survey. Artificial Intelligence Review, pages 1-78, 2012. ISSN 0269-2821. 10.1007/s10462-
012-9330-6. (Cyt. na stronach: 10, 11, 13, 53, 55, 77, 841 161)

180) Matsumoto, M., Nishimura, T., Mersenne twister: a 623-dimensionally equidistributed
uniform pseudo-random number generator. ACM Transactions on Modeling and Computer
Simulation (TOMACS), 8(1):3-30, 1998. (Cyt. na stronie: 144)

181) Melo, L. M., Costa, G. A. O. P, Feitosa, R. Q., da Cruz, A., Vargas, A., Quantum-
inspired Evolutionary Algorithm and Differential Evolution Used in The Adaptation of
Segmentation Parameters. 2008. (Cyt. na stronie: 57)

182) Menneer, T., Narayanan, A., Quantum-inspired neural networks. Department of
Computer Science, University of Exeter, Exeter, United Kingdom, Technical Report R, 329:1995,
1995. (Cyt. na stronach: 10, 52 i 53)

183) Mercer, R. E., Sampson, J., Adaptive search using a reproductive meta-plan. Kybernetes,
7(3):215-228,1978. (Cyt. na stronie: 28)

184) Metropolis, N., The beginning of the Monte Carlo method. Los Alamos Science, 15(584):
125-130, 1987. (Cyt. na stronie: 90)

193



BIBLIOGRAFIA

185) Miao, H., Wang, H., Deng, Z., Quantum Genetic Algorithm and its Application in
Power System Reactive Power Optimization. In Computational Intelligence and Security,
2009. CIS '09. International Conference on, volume 1, pages 107-111, Dec. 2009. doi:
10.1109/CIS.2009.133. (Cyt. na stronie: 57)

186) Michalewicz, Z., Algorytmy genetyczne + struktury danych = programy ewolucyjne. Wy-
dawnictwa Naukowo-Techniczne WNT, Warszawa, 2003. (Cyt. na stronach: 19, 21, 22,
25,71,73,75,901 121)

187) Michalewicz, Z., Fogel, D., Jak to rozwigzaé czyli nowoczesna heurystyka. Wydawnictwa
Naukowo-Techniczne, 2006. (Cyt. na stronach: 191 121)

188) Michalewicz, Z., Nazhiyath, G., Genocop III: A co-evolutionary algorithm for numerical
optimization problems with nonlinear constraints. In Evolutionary Computation, 1995.,
IEEE International Conference on, volume 2, pages 647-651. IEEE, 1995. (Cyt. na stronie:
22)

189) Ming, L., Wang, Y.-P.,, ming Cheung, Y., A new schema theorem for uniform crossover
based on ternary representation. In Intelligent Sensors, Sensor Networks and Information
Processing Conference, 2004. Proceedings of the 2004, pages 235 — 239, dec. 2004. doi:
10.1109/ISSNIP.2004.1417468. (Cyt. na stronie: 26)

190) Minsky, M., Computation: Finite and Infinite Machines, 1967. (Cyt. na stronie: 10)
191) Minsky, M., Society of mind. Simon & Schuster, 1988. (Cyt. na stronie: 10)

192) Moore, M., Narayanan, A., Quantum-inspired computing. Dept. Comput. Sci., Univ.
Exeter, Exeter, UK, 1995. (Cyt. na stronie: 52)

193) Moravec, H., Mind children: The future of human and robot intelligence, 1988. (Cyt.

na stronie: 10)

194) Moscato, P, others, . On evolution, search, optimization, genetic algorithms and martial
arts: Towards memetic algorithms. Caltech concurrent computation program, C3P Report,
826:1989, 1989. (Cyt. na stronie: 22)

195) Muramoto, N., Matsui, N., Isokawa, T., Searching ability of qubit-inspired genetic
algorithm. In SICE Annual Conference (SICE), 2012 Proceedings of, pages 443 —446, aug.
2012. (Cyt. na stronie: 58)

196) Narayan, A., Patvardhan, C., A novel quantum evolutionary algorithm for quadratic
knapsack problem. In SMC’09: Proceedings of the 2009 IEEE international conference on
Systems, Man and Cybernetics, pages 1388-1392, Piscataway, NJ, USA, 2009. IEEE Press.
ISBN 978-1-4244-2793-2. (Cyt. na stronach: 56 i 58)

194



BIBLIOGRAFIA

197) Narayanan, A., Moore, M., Quantum-inspired genetic algorithms. In Evolutionary
Computation, 1996., Proceedings of IEEE International Conference on, pages 61-66,1996. (Cyt.
na stronach: 13, 52 i 53)

198) Naudts, B., Verschoren, A., others, . Epistasis and deceptivity. Simon Stevin-Bulletin of
the Belgian Mathematical Society, 6:147-154, 1999. (Cyt. na stronie: 24)

199) Nedjah, N., dos Santos Coelho, L., de Macedo Mourelle, L., Quantum inspired intelligent
systems. Springer Verlag, 2008. (Cyt. na stronie: 11)

200) Nelder, J. A., Mead, R., A simplex method for function minimization. Computer journal,
7(4):308-313, 1965. (Cyt. na stronach: 4, 21, 141 i 145)

201) Neto, J. X. V., de Andrade Bernert, D. L., dos Santos Coelho, L., Improved quantum-
inspired evolutionary algorithm with diversity information applied to economic dispatch
problem with prohibited operating zones. Energy Conversion and Management, In Press,
Corrected Proof:—, 2010. ISSN 0196-8904. doi: DOI:10.1016/j.enconman.2010.05.023. (Cyt.

na stronie: 57)

202) Neto, J. X. V., de Andrade Bernert, D. L., dos Santos Coelho, L., Improved quantum-
inspired evolutionary algorithm with diversity information applied to economic dispatch
problem with prohibited operating zones. Energy Conversion and Management, 52(1):8 —
14, 2011. ISSN 0196-8904. doi: 10.1016/j.enconman.2010.05.023. (Cyt. na stronie: 57)

203) Neubauer, A., Intrinsic System Model of the Genetic Algorithm with x-Selection.
Parallel Problem Solving from Nature—PPSN X, pages 940-949, 2008. (Cyt. na stronie: 25)

204) Nielsen, M. A., Chuang, I. L., Quantum Computation and Quantum Information. Cam-
bridge University Press, October 2000. ISBN 521635039. (Cyt. na stronach: 9, 31, 33
142)

205) Niu, Q., zhou, F, Zhou, T., Quantum Genetic Algorithm for Hybrid Flow Shop
Scheduling Problems to Minimize Total Completion Time. In Li, K., Fei, M., Jia, L., Irwin,
G., editors, Life System Modeling and Intelligent Computing, volume 6329 of Lecture Notes in
Computer Science, pages 21-29. Springer Berlin / Heidelberg, 2010. (Cyt. na stronie: 57)

206) Novaes, S., Standard model: An introduction. arXiv preprint hep-ph/0001283, 2000. (Cyt.

na stronie: 8)

207) Nowotniak, R., Wykorzystanie metod ewolucyjnych w projektowaniu algorytméw
kwantowych. Master’s thesis, Instytut Informatyki, Politechnika £.6dzka, 2008. (Cyt. na
stronach: 12, 35 i 39)

208) Nowotniak, R., Survey of Quantum-Inspired Evolutionary Algorithms. In Materiaty
konferencyjne Forum Innowacji Mfodych Badaczy, 2010. ISBN 2082-4831. (Cyt. na stronach:
12,131 15)

195



BIBLIOGRAFIA

209) Nowotniak, R., Meta-optimization of Quantum-Inspired Evolutionary Algorithms in
The Polish Grid Infrastructure. In Materiaty konferencyjne II Wyjazdowej Sesji Naukowej
Doktorantéw PE, 2012. ISBN 978-83-7283-490-4. (Cyt. na stronach: 55, 143, 144 i 160)

210) Nowotniak, R., Kucharski, J., Building blocks propagation in quantum-inspired genetic
algorithm. Sci. Bull. Ac. Sci. and Technology, Automatics, 14, 2010a. ISSN 1429-3447. (Cyt.
na stronach: 15, 54, 56, 77, 84 1 159)

211) Nowotniak, R., Kucharski, J., Meta-optimization of Quantum-Inspired Evolutionary
Algorithm. In XVII International Conference on Information Technology Systems, 2010
Proceedings of, 2010b. ISBN 978-83-7283-378-5. (Cyt. na stronach: 15, 16, 54, 64, 144 i 160)

212) Nowotniak, R., Kucharski, J., GPU-based tuning of quantum-inspired genetic algorithm
for a combinatorial optimization problem. In XIV International Conference SYSTEM
MODELING and CONTROL, 2012 Proceedings of, 2011a. ISBN 978-83-927875-1-8. (Cyt.
na stronach: 15 i 160)

213) Nowotniak, R., Kucharski, J., GPU-based massively parallel implementation of meta-
heuristic algorithms. Sci. Bull. Ac. Sci. and Technology, Automatics, 15(3):595-611, 2011b.
ISSN 1429-3447. (Cyt. na stronach: 15, 120, 125, 126 i 160)

214) Nowotniak, R., Kucharski, J., Convergence Analysis of Quantum-Inspired Evolutionary
Algorithms Based on The Banach Fixed-Point Theorem. In Materiaty konferencyjne Forum
Innowacji Mtodych Badaczy, 2012a. ISBN 2082-4831. (Cyt. na stronach: 15, 55, 56, 71 i 159)

215) Nowotniak, R., Kucharski, J., GPU-based tuning of quantum-inspired genetic algorithm
for a combinatorial optimization problem. Bulletin of the Polish Academy of Sciences:
Technical Sciences, 60(2):323-330, March 2012b. ISSN 2300-1917. (Cyt. na stronach: 5, 55,
126,160 161)

216) Nowotniak, R., Kucharski, J., Higher-Order Quantum-Inspired Genetic Algorithms. In
Computer Science and Information Systems (FedCSIS), 2014 Federated Conference on, Annals
of Computer Science and Information Systems, pages 465-470. IEEE, 2014. ISBN 978-83-
60810-58-3. (Cyt. na stronach: 5, 15, 55, 56, 85, 111 i 159)

217) Nvidia, C., NVIDIA CUDA programming guide, 2011. (Cyt. na stronie: 125)

218) Obuchowicz, A., The evolutionary search with soft selection and deterioration of the
objective function. In Proc. 6th Int. Conf. Intel. Inform. Sys. IIS'97, pages 288-295, 1997.
(Cyt. na stronie: 22)

219) Ong, Y.-S., Lim, M.-H., Zhu, N., Wong, K.-W., Classification of adaptive memetic
algorithms: a comparative study. Systems, Man, and Cybernetics, Part B: Cybernetics, IEEE
Transactions on, 36(1):141-152, 2006. (Cyt. na stronie: 22)

196



BIBLIOGRAFIA

220) Pareek, U., Naeem, M., Lee, D., Quantum Inspired Evolutionary algorithm for joint
user selection and power allocation for uplink cognitive MIMO systems. In Computational
Intelligence in Scheduling (SCIS), 2011 IEEE Symposium on, pages 33 —38, april 2011. doi:
10.1109/5CIS.2011.5976551. (Cyt. na stronie: 57)

221) Park, I.-W., Lee, B.-J., Kim, Y.-H., Han, ]J.-H., Kim, ]J.-H., Multi-objective quantum-
inspired evolutionary algorithm-based optimal control of two-link inverted pendulum.
In Evolutionary Computation (CEC), 2010 IEEE Congress on, pages 1 -7, july 2010. doi:
10.1109/CEC.2010.5586053. (Cyt. na stronie: 58)

222) Paszynska, A., An extension of vose’s markov chain model for genetic algorithms. In
Proceedings of the 2005 conference on Genetic and evolutionary computation, page 1554. ACM,
2005. (Cyt. na stronie: 25)

223) Patvardhan, C., Narayan, A., Srivastav, A., Enhanced Quantum Evolutionary Algori-
thms for Difficult Knapsack Problems. Lecture Notes in Computer Science, 4815:252, 2007 .
(Cyt. na stronie: 58)

224) Pedersen, M., Tuning & Simplifying Heuristical Optimization. PhD thesis, University of
Southampton, School of Engineering Sciences, 2010. (Cyt. na stronach: 28, 30 i 147)

225) Pedersen, M. E. H., Chipperfield, A. J., Local unimodal sampling. HL0801 Huvass
Laboratories, 2008. (Cyt. na stronach: 4, 30, 147 i 148)

226) Penrose, R., The Emperor’s New Mind: Concerning Computers. Minds, and the Laws of
Physics, 1989. (Cyt. na stronie: 10)

227) Penrose, R., Shadows of the mind: an approach to the missing science of consciousness,
1994. (Cyt. na stronie: 10)

228) Penrose, R., The road to reality: A complete guide to the laws of the universe. Vintage Books,
2006. (Cyt. na stronach: 91 39)

229) Penrose, R., Hameroff, S., Consciousness in the Universe: Neuroscience, Quantum
Space-Time Geometry and Orch OR Theory. Journal of Cosmology, 14, 2011. (Cyt. na
stronie: 10)

230) Penrose, R., Cartwright, N., Hawking, S., Shimony, A., The Large, the Small, and the
Human Mind. 1997. (Cyt. na stronie: 10)

231) Perone, C. S., Pyevolve: a Python open-source framework for genetic algorithms.
SIGEVOlution, 4(1):12-20, 2009. doi: 10.1145/1656395.1656397. (Cyt. na stronach: 130
i133)

232) Perroni, P. E,, Point spread function estimation of solar surface images with a coopera-

tive particle swarm optmization on GPUS. 2013. (Cyt. na stronie: 161)

197



BIBLIOGRAFIA

233) Petko, J. S., Werner, D. H., An autopolyploidy-based genetic algorithm for enhanced
evolution of linear polyfractal arrays. Antennas and Propagation, IEEE Transactions on, 55
(3):583-593, 2007. (Cyt. na stronie: 22)

234) Petrowski, A., A clearing procedure as a niching method for genetic algorithms. In
Evolutionary Computation, 1996., Proceedings of IEEE International Conference on, pages
798-803. IEEE, 1996. (Cyt. na stronie: 22)

235) Pla, J., Tan, K., Dehollain, J., Lim, W., Morton, J., Jamieson, D., Dzurak, A., Morello, A.,
A single-atom electron spin qubit in silicon. Nature, 489(7417):541-545, 2012. (Cyt. na
stronie: 9)

236) Planck, M., On the law of distribution of energy in the normal spectrum. Annalen der
Physik, 4(553):1, 1901. (Cyt. na stronie: 8)

237) Platel, M., Schliebs, S., Kasabov, N., Quantum-Inspired Evolutionary Algorithm: A
Multimodel EDA. Evolutionary Computation, IEEE Transactions on, 13(6):1218-1232, Dec.
2009. ISSN 1089-778X. doi: 10.1109/TEVC.2008.2003010. (Cyt. na stronie: 53)

238) Poli, R., Schema theorems without expectations. In Proceedings of the Genetic and
Evolutionary Computation Conference, volume 1, page 806, 1999. (Cyt. na stronie: 26)

239) Poli, R., Why the schema theorem is correct also in the presence of stochastic effects.
In Evolutionary Computation, 2000. Proceedings of the 2000 Congress on, volume 1, pages
487 —492 vol.1, 2000. doi: 10.1109/CEC.2000.870336. (Cyt. na stronie: 26)

240) Poli, R., Exact schema theory for genetic programming and variable-length genetic
algorithms with one-point crossover. Genetic Programming and Evolvable Machines, 2(2):
123-163, 2001. (Cyt. na stronie: 26)

241) Pollack, J. B., Blair, A. D., Co-evolution in the successful learning of backgammon
strategy. Machine Learning, 32(3):225-240, 1998. (Cyt. na stronie: 22)

242) Popa, R., Nicolau, V., Epure, S., A new Quantum Inspired Genetic Algorithm for Evo-
Ivable Hardware. In Electrical and Electronics Engineering (ISEEE), 2010 3rd International
Symposium on, pages 64 —69, sept. 2010. doi: 10.1109/ISEEE.2010.5628539. (Cyt. na

stronie: 58)

243) Qin, C., Zheng, J., Lai, J., A Multiagent Quantum Evolutionary Algorithm for Global
Numerical Optimization. LECTURE NOTES IN COMPUTER SCIENCE, 4689:380, 2007.
(Cyt. na stronie: 140)

244) Qin, C,, Liu, Y., Zheng, J., A real-coded quantum-inspired evolutionary algorithm for
global numerical optimization. In Cybernetics and Intelligent Systems, 2008 IEEE Conference
on, pages 1160-1164, Sept. 2008. doi: 10.1109/ICCIS.2008.4670779. (Cyt. na stronie: 56)

198



BIBLIOGRAFIA

245) Radha, B., Rughooputh, H., Optimal network reconfiguration of electrical distribution
systems using real coded quantum inspired evolutionary algorithm. In Networking,
Sensing and Control (ICNSC), 2010 International Conference on, pages 38 —43, april 2010.
doi: 10.1109/ICNSC.2010.5461550. (Cyt. na stronie: 57)

246) Ramdane, C., Meshoul, S., Batouche, M., Kholladi, M.-K., A quantum evolutionary
algorithm for data clustering. International Journal of Data Mining, Modelling and Mana-
gement, 2:369-387(19), 2010. doi: doi:10.1504/IJ]DMMM.2010.035564. (Cyt. na stronie:
57)

247) Rechenberg, I., Evolutionsstrategie-Optimierung technisher Systeme nach Prinzipien
der biologischen Evolution. 1973. (Cyt. na stronie: 21)

248) Reeves, C., Rowe, J., Genetic algorithms: principles and perspectives: a guide to GA theory.
Kluwer Academic Pub, 2003. (Cyt. na stronie: 25)

249) Riebe, M., Hiffner, H., Roos, C., Hansel, W., Benhelm, J., Lancaster, G., Korber, T.,
Becher, C., Schmidt-Kaler, F., James, D., others, . Deterministic quantum teleportation
with atoms. Nature, 429(6993):734-737,2004. (Cyt. na stronie: 39)

250) Rudolph, G., Convergence analysis of canonical genetic algorithms. IEEE transactions
on Neural Networks, 5(1):96-101, 1994. (Cyt. na stronie: 25)

251) Russell, S., Norvig, P, Davis, E., Russell, S., Russell, S., Artificial intelligence: a modern
approach. Prentice hall Upper Saddle River, NJ, 2010. (Cyt. na stronach: 91 19)

252) Rutkowski, L., Metody i techniki sztucznej inteligencji: inteligencja obliczeniowa. Wydaw-
nictwo Naukowe PWN, 2006. (Cyt. na stronach: 19, 22 i 26)

253) Ryu, S.-J., Lee, K.-B., Kim, ].-H., Improved version of a multiobjective quantum-inspired
evolutionary algorithm with preference-based selection. In Evolutionary Computation
(CEC), 2012 IEEE Congress on, pages 1 =7, june 2012. doi: 10.1109/CEC.2012.6256555.
(Cyt. na stronie: 58)

254) Salam, A., Gauge unification of fundamental forces. Reviews of Modern Physics, 52:
525-538, 1980. (Cyt. na stronie: 8)

255) Samuel, A. L., Some studies in machine learning using the game of checkers. IBM
Journal of research and development, 11(6):601-617, 1967. (Cyt. na stronie: 19)

256) Schaul, T., Bayer, J., Wierstra, D., Sun, Y., Felder, M., Sehnke, F., Riickstie8, T., Schmi-
dhuber, J., PyBrain. The Journal of Machine Learning Research, 11:743-746,2010. (Cyt. na
stronach: 142 i 145)

257) Schmitt, L. M., Theory of genetic algorithms. Theoretical Computer Science, 259(1-2):1 -
61, 2001. ISSN 0304-3975. doi: DOI:10.1016/50304-3975(00)00406-0. (Cyt. na stronie: 27)

199



BIBLIOGRAFIA

258) Schmitt, L. M., Theory of Genetic Algorithms II: models for genetic operators over
the string-tensor representation of populations and convergence to global optima for
arbitrary fitness function under scaling. Theoretical Computer Science, 310(1-3):181 — 231,
2004. ISSN 0304-3975. doi: DOI:10.1016 /50304-3975(03)00393-1. (Cyt. na stronie: 25)

259) Seljebotn, D. S., Fast numerical computations with Cython. In Proceedings of the 8th
Python in Science Conference, volume 37, 2009. (Cyt. na stronach: 145 i 167)

260) Shannon, S., Trends in quantum computing research. Nova Science Pub Inc, 2006. (Cyt.

na stronie: 12)

261) Shen, S., Liu, Y., Probability evolutionary algorithm for functional and combinatorial
optimization. In Intelligent Control and Automation, 2008. WCICA 2008. 7th World Congress
on, pages 7893-7897, 2008. (Cyt. na stronach: 56 i 58)

262) Shilane, D., Martikainen, J., Dudoit, S., Ovaska, S., A general framework for statistical
performance comparison of evolutionary computation algorithms. Information Sciences,
178(14):2870-2879, 2008. (Cyt. na stronie: 144)

263) Shill, P., Hossain, M., Amin, M., Murase, K., An adaptive fuzzy logic controller based
on real coded quantum-inspired evolutionary algorithm. In Fuzzy Systems (FUZZ), 2011
IEEE International Conference on, pages 614 —621, june 2011. doi: 10.1109/FUZZY.2011.
6007374. (Cyt. na stronie: 57)

264) Shor, P. W., Algorithms for Quantum Computation: Discrete Log and Factoring. In
Proceedings of the 35th Annual Symposium on Foundations of Computer Science, pages 124—
134. Institute of Electrical and Electronic Engineers Computer Society Press, 1994. (Cyt.
na stronach: 91 141)

265) Shu, W., Quantum-Inspired Genetic Algorithm Based on Simulated Annealing for
Combinatorial Optimization Problem. International Journal of Distributed Sensor Networks,
5(1):64-65, 2009. (Cyt. na stronach: 58 i 59)

266) Silveira, L., Tanscheit, R., Vellasco, M., Quantum-inspired genetic algorithms applied
to ordering combinatorial optimization problems. In Evolutionary Computation (CEC),
2012 IEEE Congress on, pages 1 -7, june 2012. doi: 10.1109/CEC.2012.6256511. (Cyt.na
stronach: 56 i 58)

267) Skolicki, Z., De Jong, K., Improving evolutionary algorithms with multi-representation
island models. In Parallel Problem Solving from Nature-PPSN VIII, pages 420-429. Springer,
2004. (Cyt. na stronie: 22)

268) Socata, J., Kosinski, W., Kotowski, S., O asymptotycznym zachowaniu prostego
algorytmu genetycznego. Matematyka Stosowana: matematyka dla spoteczeristwa Selected
full texts, 6:70-86, 2005. (Cyt. na stronie: 25)

200



BIBLIOGRAFIA

269) Socata, J., Kosiniski, W., Zastosowanie metody funkcji dolnej do badania zbieznosci

algorytmoéw genetycznych. 2007. (Cyt. na stronie: 25)

270) Sofge, D., Toward a framework for quantum evolutionary computation. In Cybernetics
and Intelligent Systems, 2006 IEEE Conference on, pages 1-6. IEEE, 2006. (Cyt. na stronie:
12)

271) Sofge, D., Prospective algorithms for quantum evolutionary computation. In Proce-
edings of the Second Quantum Interaction Symposium (QI-2008), 2008. (Cyt. na stronach: 12
i54)

272) Song, Q., Liu, X., Hybrid Quantum Evolutionary Algorithm and Its Application in
Multiuser Detection of Electronic Communication System. In Jin, D., Lin, S., editors,
Advances in Mechanical and Electronic Engineering, volume 178 of Lecture Notes in Electrical
Engineering, pages 287-293. Springer Berlin Heidelberg, 2013. ISBN 978-3-642-31528-2.
(Cyt. na stronie: 57)

273) Stephens, C., Waelbroeck, H., Schemata evolution and building blocks. Evolutionary
computation, 7(2):109-124, 1999. (Cyt. na stronie: 26)

274) Streichert, E, Stein, G., Ulmer, H., Zell, A., A clustering based niching method for
evolutionary algorithms. In Genetic and Evolutionary Computation—GECCO 2003, pages
644-645. Springer, 2003. (Cyt. na stronie: 22)

275) Su, H., Yang, Y., Quantum-Inspired Differential Evolution for Binary Optimization. In
Natural Computation, 2008. ICNC’08. Fourth International Conference on, volume 1, 2008.
(Cyt. na stronie: 59)

276) Tadeusiewicz, R., Sieci neuronowe. Akademicka Oficyna Wydawnicza RM, 1993. (Cyt.

na stronie: 19)

277) Talbi, H., Batouche, M., Draa, A., A quantum-inspired genetic algorithm for multi-
source affine image registration. Lecture Notes in Computer Science, pages 147-154, 2004a.

(Cyt. na stronie: 57)

278) Talbi, H., Draa, A., Batouche, M., Abdelkader, U., Constantine, A., A new quantum-
inspired genetic algorithm for solving the travelling salesman problem. In 2004 IEEE
International Conference on Industrial Technology, 2004. IEEE ICIT’04, volume 3, 2004b. (Cyt.

na stronie: 58)

279) Talbi, H., Batouche, M., Draa, A., A Quantum-Inspired Evolutionary Algorithm for
Multiobjective Image Segmentation. International Journal of Mathematical, Physical and
Engineering Sciences, 1(2):109-114, 2007. (Cyt. na stronach: 57 i 58)

280) Tao, F,, Zhang, L., Zhang, Z., Nee, A., A quantum multi-agent evolutionary algorithm

for selection of partners in a virtual enterprise. CIRP Annals - Manufacturing Technology,

201



BIBLIOGRAFIA

In Press, Corrected Proof:—, 2010. ISSN 0007-8506. doi: DOI:10.1016/j.cirp.2010.03.120.
(Cyt. na stronie: 56)

281) Tayarani, M., Akbarzadeh. T, M., A cellular structure and diversity preserving operator
in Quantum Evolutionary Algorithms. In Evolutionary Computation, 2008. CEC 2008.
(IEEE World Congress on Computational Intelligence). IEEE Congress on, pages 2665 —2670,
june 2008. doi: 10.1109/CEC.2008.4631156. (Cyt. na stronie: 56)

282) Teng, H., Zhao, B., Yang, B., An Improved Mutative Scale Chaos Optimization Qu-
antum Genetic Algorithm. In Natural Computation, 2008. ICNC’08. Fourth International

Conference on, volume 6, 2008. (Cyt. na stronie: 56)

283) Teng, H., Zhao, B., Cao, A., Chaos Quantum Genetic Algorithm Based on Henon
Map. In Intelligent Computation Technology and Automation (ICICTA), 2010 International
Conference on, volume 1, pages 922 —925, 11-12 2010. doi: 10.1109/ICICTA.2010.810. (Cyt.

na stronie: 56)

284) Toosi, T., Mashhadi, H., A Modified Genetic Algorithm Comparable to Quantum GA.
2005. (Cyt. na stronie: 58)

285) Tu, Z., Lu, Y., A robust stochastic genetic algorithm (StGA) for global numerical
optimization. Evolutionary Computation, IEEE Transactions on, 8(5):456-470, 2004. (Cyt.

na stronie: 142)

286) Udrescu, M., Prodan, L., Vlddutiu, M., Implementing quantum genetic algorithms:
a solution based on Grover’s algorithm. In CF ‘06: Proceedings of the 3rd conference on
Computing frontiers, pages 71-82, New York, NY, USA, 2006. ACM. ISBN 1-59593-302-6.
doi: http:/ /doi.acm.org/10.1145/1128022.1128034. (Cyt. na stronie: 12)

287) Vaidman, L., Teleportation of quantum states. Physical Review A, 49(2):1473,1994. (Cyt.

na stronie: 39)

288) Vlachogiannis, J., Lee, K., Quantum-Inspired Evolutionary Algorithm for Real and
Reactive Power Dispatch. IEEE Transactions on Power Systems, 23(4):1627-1636, 2008.
(Cyt. na stronie: 57)

289) Vlachogiannis, J., Ostergaard, J., Reactive power and voltage control based on general
quantum genetic algorithms. Expert Systems with Applications, 36(3P2):6118-6126, 2009.
(Cyt. na stronie: 57)

290) Vose, M., The simple genetic algorithm: foundations and theory. The MIT Press, 1999. (Cyt.
na stronach: 26 i 87)

291) Vose, M. D., Wright, A. H., The simple genetic algorithm and the walsh transform:
Part I, theory. Evol. Comput., 6(3):253-273, 1998a. ISSN 1063-6560. doi: http://dx.doi.
org/10.1162/evc0.1998.6.3.253. (Cyt. na stronach: 25, 26 i 87)

202



BIBLIOGRAFIA

292) Vose, M. D., Wright, A. H., The simple genetic algorithm and the walsh transform:
Part II, the inverse. Evol. Comput., 6(3):275-289, 1998b. ISSN 1063-6560. doi: http:
//dx.doi.org/10.1162/evc0.1998.6.3.275. (Cyt. na stronach: 26 i 87)

293) Wang, H., Huang, Y., Ding, H., Application of support vector machine and quantum
genetic algorithm in infrared target recognition. volume 7820, page 782010. SPIE, 2010.
doi: 10.1117/12.866715. (Cyt. na stronie: 58)

294) Wang, J., Zhou, R., A Novel Quantum Genetic Algorithm for PID Controller. In Huang,
D.-S., Zhao, Z., Bevilacqua, V., Figueroa, J., editors, Advanced Intelligent Computing Theories
and Applications, volume 6215 of Lecture Notes in Computer Science, pages 72-77. Springer
Berlin / Heidelberg, 2010. (Cyt. na stronach: 56 i 58)

295) Wang, L., Li, L., An effective hybrid quantum-inspired evolutionary algorithm for
parameter estimation of chaotic systems. Expert Systems With Applications, 2009. (Cyt. na
stronie: 58)

296) Wang, L., Tang, F.,, Wu, H., Hybrid genetic algorithm based on quantum computing for
numerical optimization and parameter estimation. Applied Mathematics and Computation,
171(2):1141-1156, 2005a. (Cyt. na stronach: 56 i 57)

297) Wang, L., Wu, H., Tang, F,, Zheng, D., A hybrid quantum-inspired genetic algorithm
for flow shop scheduling. Lecture Notes in Computer Science, 3645:636, 2005b. (Cyt. na

stronie: 57)

298) Wang, L., Wu, H., Zheng, D., A quantum-inspired genetic algorithm for scheduling
problems. Lecture Notes in Computer Science, 3612:417, 2005c. (Cyt. na stronie: 57)

299) Wang, L., Wang, X., Fei, M., A novel quantum-inspired pseudorandom proportional
evolutionary algorithm for the multidimensional knapsack problem. Proceedings of the
first ACM/SIGEVO Summit on Genetic and Evolutionary Computation, pages 545-552, 2009.
(Cyt. na stronie: 56)

300) Wang, R., Guo, N., Xiang, F., Mao, J., An improved quantum genetic algorithm with
mutation and its application to 0-1 knapsack problem. In Measurement, Information and
Control (MIC), 2012 International Conference on, volume 1, pages 484 —488, may 2012a. doi:
10.1109/MIC.2012.6273347. (Cyt. na stronie: 58)

301) Wang, Y., Shi, Y., The application of quantum-inspired evolutionary algorithm in analog
evolvable hardware. In Environmental Science and Information Application Technology
(ESIAT), 2010 International Conference on, volume 2, pages 330 -334, july 2010. doi:
10.1109/ESIAT.2010.5567359. (Cyt. na stronie: 58)

302) Wang, Y., Feng, X., Huang, Y., Pu, D., Zhou, W, Liang, Y., Zhou, C., A novel quantum
swarm evolutionary algorithm and its applications. Neurocomputing, 70(4-6):633-640,
2007. (Cyt. na stronie: 58)

203



BIBLIOGRAFIA

303) Wang, Y., Zhou, J., Mo, L., Ouyang, S., Zhang, Y., A clonal real-coded quantum-inspired
evolutionary algorithm with Cauchy mutation for short-term hydrothermal generation
scheduling. International Journal of Electrical Power and Energy Systems, 43(1):1228 — 1240,
2012b. ISSN 0142-0615. doi: 10.1016/].jjepes.2012.06.036. (Cyt. na stronie: 58)

304) Wang, Y., Zhou, ]., Mo, L., Zhang, R., Zhang, Y., Short-term hydrothermal gene-
ration scheduling using differential real-coded quantum-inspired evolutionary algo-
rithm. Energy, 44(1):657 — 671, 2012¢c. ISSN 0360-5442. doi: 10.1016/j.energy.2012.05.
026. <ce:title>Integration and Energy System Engineering, European Symposium on

Computer-Aided Process Engineering 2011</ce:title>. (Cyt. na stronie: 140)

305) Wang-xin, X., Xue, Z., Xin-ping, Y., QGA based Bandwidth Adaptation Scheme for
Wireless/Mobile Networks. pages 1323 1326, june 2006. doi: 10.1109/ITST.2006.288891.
(Cyt. na stronie: 57)

306) Wei, W., Li, B., Zou, Y., Zhang, W., Zhuang, Z., A multi-objective HW-SW co-synthesis
algorithm based on quantum-inspired evolutionary algorithm. International Journal of
Computational Intelligence and Applications, 7(2):129-148, 2008. (Cyt. na stronie: 58)

307) Weinberg, R., Computer simulation of a living cell, University of Michigan. Ann Arbor,
MI, 1970. (Cyt. na stronie: 28)

308) Weise, T., Global Optimization Algorithms-Theory and Application. URL: http://www.
it-weise. de, Abrufdatum, 1, 2008. (Cyt. na stronie: 25)

309) Whitley, D., A genetic algorithm tutorial. Statistics and Computing, 4(2):65-85, 06/01
1994. M3: 10.1007/BF00175354. (Cyt. na stronie: 22)

310) Whitley, D., Rana, S., Heckendorn, R. B., The island model genetic algorithm: On
separability, population size and convergence. Journal of Computing and Information
Technology, 7:33—48,1999. (Cyt. na stronie: 22)

311) Wolpert, D., Macready, W., No free lunch theorems for optimization. Evolutionary
Computation, IEEE Transactions on, 1(1):67-82, Apr 1997. ISSN 1089-778X. doi: 10.1109/
4235.585893. (Cyt. na stronie: 25)

312) Wu, X,, Li, S., A quantum inspired algorithm for the job shop scheduling problem.
In Computing, Control and Industrial Engineering (CCIE), 2011 IEEE 2nd International
Conference on, volume 2, pages 212 =215, aug. 2011. doi: 10.1109/CCIENG.2011.6008104.
(Cyt. na stronie: 59)

313) Xiao, J., Liu, B.,, Quantum swarm evolutionary algorithm with time-varying acce-
leration coefficients for partner selection in virtual enterprise, 2009. (Cyt. na stronie:
59)

204



BIBLIOGRAFIA

314) Xiao, J., Yan, Y., Lin, Y,, Yuan, L., Zhang, J., A Quantum-inspired Genetic Algorithm
for Data Clustering. In Proceedings of the IEEE Congress on Evolutionary Computation, Hong
Kong, pages 1513-1518. Citeseer, 2008. (Cyt. na stronie: 56)

315) Xiao, J., Yan, Y., Zhang, J., Tang, Y., A quantum-inspired genetic algorithm for k-means
clustering. Expert Systems with Applications, 2009. (Cyt. na stronach: 56, 57 i 58)

316) Xing, H., Ji, Y., Bai, L., Liu, X,, Qu, Z., Wang, X., An adaptive-evolution-based quantum-
inspired evolutionary algorithm for QoS multicasting in IP/DWDM networks. Computer
Communications, 32(6):1086-1094, 2009a. (Cyt. na stronie: 59)

317) Xing, H., Ji, Y., Bai, L., Sun, Y., An improved quantum-inspired evolutionary algorithm
for coding resource optimization based network coding multicast scheme. AEU - Interna-
tional Journal of Electronics and Communications, In Press, Corrected Proof:—, 2009b. ISSN
1434-8411. doi: DOI:10.1016/j.aeue.2009.11.012. (Cyt. na stronie: 59)

318) Xing, H., Liu, X,, Jin, X., Bai, L., Ji, Y., A multi-granularity evolution based Quantum
Genetic Algorithm for QoS multicast routing problem in WDM networks. Computer
Communications, 32(2):386-393, 2009c. (Cyt. na stronach: 56 i 59)

319) Xing, H., Ji, Y., Bai, L., Sun, Y., An improved quantum-inspired evolutionary algorithm
for coding resource optimization based network coding multicast scheme. AEU - Interna-
tional Journal of Electronics and Communications, 64(12):1105 — 1113, 2010. ISSN 1434-8411.
doi: 10.1016/j.aeue.2009.11.012. (Cyt. na stronie: 57)

320) Xiong, H., Xiong, K., Tang, Q., A Novel Variable-Boundary-Coded Quantum Genetic
Algorithm for Function Optimization. In DASC "09: Proceedings of the 2009 Eighth IEEE
International Conference on Dependable, Autonomic and Secure Computing, pages 279-285,
Washington, DC, USA, 2009. IEEE Computer Society. ISBN 978-0-7695-3929-4. doi:
http:/ /dx.doi.org/10.1109/DASC.2009.10. (Cyt. na stronie: 56)

321) Xu, N., Zhu, J., Lu, D., Zhou, X., Peng, X., Du, J., Quantum factorization of 143 on a
dipolar-coupling nmr system. arXiv preprint arXiv:1111.3726,2011. (Cyt. na stronie: 9)

322) Xue, H,, Li, X, Ma, H.-X., Random fuzzy chance-constrained programming based
on adaptive chaos quantum honey bee algorithm and robustness analysis. International
Journal of Automation and Computing, 7(1):115-122, 02/01 2010. M3: 10.1007 /s11633-010-
0115-6. (Cyt. na stronie: 59)

323) Yager, R. R., Zadeh, L. A., An introduction to fuzzy logic applications in intelligent systems.
Kluwer Academic Publishers, 1992. (Cyt. na stronie: 19)

324) Yan, L., Chen, H,, Ji, W,, Lu, Y,, Li, ]., Optimal VSM Model and Multi-Object Quantum-
Inspired Genetic Algorithm for Web Information Retrieval. pages 1 —4, jan. 2009. doi:
10.1109/CNMT.2009.5374788. (Cyt. na stronie: 58)

205



BIBLIOGRAFIA

325) Yang, H., Li, M., Form invariance of schema and exact schema theorem. Science in
China Series F: Information Sciences, 46(6):475-484, 2003. (Cyt. na stronie: 26)

326) Yang, Q., Ding, S., Methodology and Case Study of Hybrid Quantum-Inspired Evo-
lutionary Algorithm for Numerical Optimization. In Natural Computation, 2007. ICNC
2007. Third International Conference on, volume 5, 2007. (Cyt. na stronie: 140)

327) Yang, S., Jiao, L., The quantum evolutionary programming. In Computational Intelligence
and Multimedia Applications, 2003. ICCIMA 2003. Proceedings. Fifth International Conference
on, pages 362-367, Sept. 2003. (Cyt. na stronie: 59)

328) Yang, X., Nature-inspired metaheuristic algorithms. Luniver Pr, 2008. book describing a
variety of modern metaheuristic algorithms (GA, ACO, Bee, SA, HS, Firefly, TS). (Cyt.

na stronach: 4 i 21)

329) Yao, X,, Liu, Y., Lin, G., Quantum gate optimization in a meta-level genetic quantum
algorithm. In Proceedings on Evolutionary Programming VI, pages 151-161, 1997. (Cyt. na
stronie: 142)

330) Yao, X., Liu, Y., Lin, G., Evolutionary programming made faster. Evolutionary Computa-
tion, IEEE Transactions on, 3(2):82-102, 1999. (Cyt. na stronie: 142)

331) Yasin, Z., Rahman, T., Zakaria, Z., Multiobjective quantum-inspired evolutionary pro-
gramming for optimal load shedding. In Control and System Graduate Research Colloquium
(ICSGRC), 2012 IEEE, pages 160 —165, july 2012. doi: 10.1109/ICSGRC.2012.6287154.
(Cyt. na stronie: 57)

332) Yi, S., Chen, M., Zeng, Z., Convergence analysis on a class of quantum-inspired
evolutionary algorithms. In Natural Computation (ICNC), 2011 Seventh International
Conference on, volume 2, pages 1072 1076, july 2011. doi: 10.1109/ICNC.2011.6022161.
(Cyt. na stronie: 76)

333) Yin, G., Li, J., Dong, H., Wei, J., Quantum Genetic Algorithm Using a Mixed Update
Strategy. In Zhu, R., Ma, Y., editors, Information Engineering and Applications, volume 154
of Lecture Notes in Electrical Engineering, pages 412—419. Springer London, 2012. ISBN
978-1-4471-2386-6. (Cyt. na stronie: 56)

334) Yin, X., Khoo, L., An exact schema theorem for adaptive genetic algorithm and its
application to machine cell formation. Expert Systems with Applications, 38(7):8538-8552,
2011. (Cyt. na stronie: 27)

335) Yu, H.-Y,, Fan, J.-L., Three-Level Image Segmentation Based on Maximum Fuzzy
Partition Entropy of 2-D Histogram and Quantum Genetic Algorithm. In ICIC "08:
Proceedings of the 4th international conference on Intelligent Computing, pages 484-493,
Berlin, Heidelberg, 2008. Springer-Verlag. ISBN 978-3-540-85983-3. doi: http://dx.doi.
org/10.1007 /978-3-540-85984-0_58. (Cyt. na stronie: 57)

206



BIBLIOGRAFIA

336) Yu, Y., Cunhua, L., Shangce, G., Zheng, T., Quantum interference crossover-based
clonal selection algorithm and its application to traveling salesman problem. IEICE
TRANSACTIONS on Information and Systems, 92(1):78-85,2009. (Cyt. na stronie: 58)

337) Zadeh, L. A., Fuzzy sets. Information and control, 8(3):338-353, 1965. (Cyt. na stronie:
19)

338) Zak, M., From Quantum Computing to Intelligence. Nova Science Publishers, Inc., 2011.
(Cyt. na stronie: 11)

339) Zhang, G., Quantum-inspired evolutionary algorithms: a survey and empirical study.
Journal of Heuristics, pages 1-49, 2010a. ISSN 1381-1231. 10.1007/s10732-010-9136-0. (Cyt.
na stronach: 10, 12, 13, 53, 54 i 60)

340) Zhang, G., Time-Frequency Atom Decomposition with Quantum-Inspired Evolutio-
nary Algorithms. Circuits, Systems, and Signal Processing, pages 1-25, 2010b. (Cyt. na

stronie: 58)

341) Zhang, G., Rong, H., Real-Observation Quantum-Inspired Evolutionary Algorithm
for a Class of Numerical Optimization Problems. In Shi, Y., van Albada, G., Dongarra,
J., Sloot, P, editors, Computational Science ICCS 2007, volume 4490 of Lecture Notes in
Computer Science, pages 989-996. Springer Berlin / Heidelberg, 2007. (Cyt. na stronach:
53, 54 i 140)

342) Zhang, G., Jin, W,, Li, N., An improved quantum genetic algorithm and its application.
Lecture notes in computer science, pages 449-452, 2003. (Cyt. na stronie: 56)

343) Zhang, G., Li, N., Jin, W., Hu, L., Novel quantum genetic algorithm and its applications.
Frontiers of Electrical and Electronic Engineering in China, 1(1):31-36,2006. (Cyt. na stronach:
56 157)

344) Zhang, G., Gheorghe, M., Wu, C., A Quantum-Inspired Evolutionary Algorithm Based
on P systems for Knapsack Problem. Fundamenta informaticae, 87(1):93-116, 2008a. (Cyt.

na stronie: 58)

345) Zhang, H., Zhang, G., Rong, H., Cheng, J., Comparisons of quantum rotation gates in
quantum-inspired evolutionary algorithms. In Natural Computation (ICNC), 2010 Sixth
International Conference on, volume 5, pages 2306 —2310, aug. 2010. doi: 10.1109/ICNC.
2010.5584179. (Cyt. na stronach: 53 i 56)

346) Zhang, J.-L., Zhao, Y.-W., Peng, D.-J., Wang, W.-L., A Hybrid Quantum-Inspired Evo-
lutionary Algorithm for Capacitated Vehicle Routing Problem. In ICIC '08: Proceedings
of the 4th international conference on Intelligent Computing, pages 31-38, Berlin, Heidel-
berg, 2008b. Springer-Verlag. ISBN 978-3-540-87440-9. doi: http://dx.doi.org/10.1007 /
978-3-540-87442-3_5. (Cyt. na stronie: 56)

207



BIBLIOGRAFIA

347) Zhang, W., Shi, Z., Luo, Z., Prediction of urban passenger transport based-on wavelet
SVM with quantum-inspired evolutionary algorithm. In Neural Networks, 2008. [CNN
2008. (IEEE World Congress on Computational Intelligence). IEEE International Joint Conferen-
ce on, pages 1509-1514, June 2008c. doi: 10.1109/IJCNN.2008.4633996. (Cyt. na stronie:
58)

348) Zhang, X. J., Li, S. Y., Shen, Y., Song, S. M., Evaluation of several quantum genetic
algorithms in medical image registration applications. In Computer Science and Automation
Engineering (CSAE), 2012 IEEE International Conference on, volume 2, pages 710 -713, may
2012. doi: 10.1109/CSAE.2012.6272866. (Cyt. na stronie: 57)

349) Zhao, S., Xu, G., Tao, T,, Liang, L., Real-coded chaotic quantum-inspired genetic algori-
thm for training of fuzzy neural networks. Computers and Mathematics with Applications,
57(11-12):2009-2015, 2009a. (Cyt. na stronie: 56)

350) Zhao, Z., Peng, Z., Zheng, S., Shang, J., Cognitive radio spectrum allocation using
evolutionary algorithms. Trans. Wireless. Comm., 8(9):4421-4425, 2009b. ISSN 1536-1276.
doi: http:/ /dx.doi.org/10.1109/TWC.2009.080939. (Cyt. na stronie: 58)

351) Zheng, T., Yamashiro, M., A novel quantum differential evolutionary algorithm for
non-permutation flow shop scheduling problems. In Electrical Engineering Computing
Science and Automatic Control (CCE), 2010 7th International Conference on, pages 357 —362,
sept. 2010a. doi: 10.1109/ICEEE.2010.5608564. (Cyt. na stronie: 59)

352) Zheng, T., Yamashiro, M., Solving flow shop scheduling problems by quantum
differential evolutionary algorithm. The International Journal of Advanced Manufacturing

Technology, pages 1-20, 2010b. (Cyt. na stronie: 59)

353) Zheng, Y., Liu, J., A novel quantum-inspired genetic algorithm for a weekly university
scheduling optimization. In Information Science and Technology (ICIST), 2011 International
Conference on, pages 373 —376, march 2011. doi: 10.1109/ICIST.2011.5765270. (Cyt.na

stronie: 58)

354) Zhou, R., Cao, J., Quantum novel genetic algorithm based on parallel subpopulation
computing and its application. Artificial Intelligence Review, 41(3):359-371, 2014. (Cyt.na

stronie: 55)

355) Zhou, W. G., Zhou, C. G,, Liu, G. X, Lv, H. Y,, Liang, Y. C., An Improved Quantum-
Inspired Evolutionary Algorithm for Clustering Gene Expression Data, 2006. (Cyt. na
stronach: 56 i 57)

356) Zongyao, H., Zhou, L., A New Real-Coded Quantum-Inspired Evolutionary Algorithm.
IJACT : International Journal of Advancements in Computing Technology, 3(7):108 — 106, 2011.
doi: DOI:10.4156/ijact.vol3.issue7.14. (Cyt. na stronach: 56 i 140)

208



SPIS TABEL

3.1
3.2
3.3

4.1

51

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5
6.6

7.1
7.2
7.3

Tabela oznaczeni algorytméw . . ... .......... ... 4
Tabelasymboli. . ... .. ...... .. .. ... .. ..... 5
Najwazniejsze publikacje w kolejnosci chronologicznej . . . 53

Tabela Lookup Table dla algorytmu QIGA1 (katy obrotéw) . . 63
Tabela Lookup Table dla algorytmu QIGA1 (kierunki obrotéw) 63

Dopasowanie chromosoméw kwantowych do schematu . . 79
Przestrzenie dziatania algorytméw iich wlasnosci . . . . . . 95
Tablica Lookup table katéw obrotéw QIGA1 . . ... ... .. 129
Wartos$ci katow obrotéw A6 w algorytmie QIGAT . . . . .. 130
Najlepsze wartosci katow A0 w QIGA1 - statystyka . . . . . 131
Wartosci katow A0 znalezione przez metaoptymalizacje . . . 132
Poréwnanie SGA, QIGA1, QIGA1* i QIGA2 dla 20 zadann . . 138
Ranking poréwnawczy algorytméw . . . ... ... ... .. 138
Czas obliczen dla algorytmu iQIEA na klastrze . . . . . . .. 151
Rankingi algorytméw NelderMead,GA,PSO,CMAES,iQIEA 153
Najlepsze i najgorsze wartosci parametréw (§,0) iQIEA . . . 155

209



SPIS RYSUNKOW

1  Informatyka Kwantowa i Sztuczna Inteligencja . . . . . . . . 11
1.1 Klasyfikacja metod Sztucznej Inteligencji . . . . . ... ... 19
1.2 Ogolny schemat algorytmu ewolucyjnego . . . . . ... ... 24
1.3 Ogolny schemat metaoptymalizacji . . . . .. ... ... ... 29
2.1 Usytuowanie klasy algorytmoéw QIEA . . . ... ... .. .. 32
2.2 Geometryczna reprezentacja stanu kubitu . . . . . ... ... 34
2.3 Ilustracja stanu 4-kubitowego rejestru . . . . . .. ... ... 38
2.4 Dziatanie bramki kwantowej NOT . . .. ... ... ... .. 42
2.5 Dziatanie bramki kwantowej obrotu ROT(A0) . .. ... .. 43
2.6 Dziatanie bramki kwantowej Hadamarda . . . . . ... ... 44
3.1 [Ilustracja stanu binarnego genu kwantowego . . . . . . . .. 50
3.2 Ilustracja stanu binarnej populacji kwantowej . . . . . . . .. 51
3.3 Liczba publikacji nt. algorytméw QIEA w kolejnych latach . 59
3.4 [Ilustracja genu kwantowego w algorytmie iQIEA . . . . .. 65
3.5 Ogo6lny schemat algorytmuiQIEA . . ... .......... 66
4.1 Dopasowanie chromosomu kwantowego do schematu . .. 78
42 Poréwnanie propagacji schematu w algorytmach . . . . . .. 83
5.1 Przestrzen ciagéw binarnych . . ... ... ... ... ... 86
5.2 Przestrzeri schematéw . . ... ... ... ... ... ... 88
5.3 Przestrzen zbioru niezaleznych genéw kwantowych . . . . . 89
5.4 DPrzestrzen rejestru kwantowego . .. ... ... ... .... 94
5.5 Geny potaczone do wspdlnych rejestréw kwantowych . .. 97
5.6 Wykres wspoétczynnika A dla réznych rzedow . . . . . . .. 101
5.7  Wykres wspoélczynnika Ag dla réznych rzedéw . . . . . .. 102
5.8 Rozklady kodowane w genotypach rzedur=2 . ... ... 105
5.9 Reprezentacja rozwiazan dla ré6znych rzedéw kwantowosci 109
5.10 Przestrzeni algorytmu dla r6znych rzedéw kwantowosci . . 110

210



SPIS RYSUNKOW

5.11 Reprezentacja rozwiazan w algorytmie QIGA1 . . . ... .. 113
5.12 Reprezentacja rozwiazan w algorytmie QIGA2 . . . . . . .. 113
5.13 Dziatanie nowego operatora w algorytmie QIGA2 . . . . .. 116
6.1 Przestrzer rozwiazan zadania plecakowego . . . . . . . . .. 123
6.2 Przestrzer rozwiazan zadania spetnialno$ci SAT . . . . . .. 124
6.3 Autorski sposéb zréwnoleglenia obliczeri na urzadzeniu GPU126
6.4 Poréwnanie szybkosci implementacji CPUvs GPU . . . . . . 127
6.5 Zastosowane podejécie do metaoptymalizacji . . . . ... .. 128
6.6 Poréwnanie efektywnosci SGA,QIGA1i QIGAT* . . . . . .. 134
6.7 Por6éwnanie algorytméw za pomoca histograméw . . . . . . 135
6.8 Poréwnanie efektywnosci dla zadania knapsack250 . . . . 137
7.1  Wpykresy wybranych funkgji testowych z CEC2013 . . . . . . 146
7.2 Poréwnanie algorytméw na wykresie stupkowym . . . . . . 154
7.3 Wyniki metaoptymalizacji iQIEA w przestrzeni (&,6) . . . . 156

211



SKOROWIDZ

allel, 24

amplitudy prawdopodobieristwa, 35

baza, 35
obliczeniowa, 35
standardowa, 35
bramka kwantowa, 42
Hadamarda HAD, 45
negacji NOT, 43
obrotu ROT(AB), 44

chromosom, 24

binarny kwantowy, 49
epistaza, 25

fenotyp, 24

funkcja
btedu, 25
celu, 22
dopasowania, 25
kosztu, 25

metaprzystosowania, 30

gen, 24
kwantowy, 49
kwantowy binarny, 49
genotyp, 24
kwantowy, 50

iloczyn tensorowy, 38

Informatyka Kwantowa, 33

kontrakgja, 173

kubit, 35
locus, 24

metaoptymalizacja, 29
metryka, 173

optymalizacja, 22
kombinatoryczna, 22

numeryczna, 22

populagja, 24
kwantowa, 50

przestrzen
metryczna, 173
rozwiazan, 22

zupelna, 173

rejestr kwantowy, 37
rozpieto$é schematu, 28
rzad
kwantowosci, 102
wzgledny, 102

schematu, 28

stan splatany, 41

Sztuczna Inteligencja, 21

twierdzenie
Banacha, 75, 173
Hollanda o schematach, 28

wsp6tczynnik kwantowosci, 103

operatorowej, 105

zwodniczo$é, 25

212



	Streszczenie
	Spis tresci
	Wykaz wazniejszych skrótów i oznaczen
	Wstep
	Cel, zakres i tezy rozprawy
	I Aktualny stan wiedzy
	1 Algorytmy ewolucyjne
	1.1 Optymalizacja obliczeniowa
	1.2 Rodzaje algorytmów ewolucyjnych
	1.3 Wybrane elementy algorytmów ewolucyjnych
	1.4 Metody analiz teoretycznych
	1.5 Techniki metaoptymalizacji

	2 Teoretyczne podstawy Informatyki Kwantowej
	2.1 Kubity, zbiory kubitów i rejestry kwantowe
	2.2 Kwantowe stany splatane
	2.3 Podstawowe kwantowe bramki logiczne

	3 Kwantowo inspirowane algorytmy genetyczne i ewolucyjne
	3.1 Elementy kwantowe w algorytmie ewolucyjnym
	3.2 Algorytmy QIEA – wybrane pojecia podstawowe
	3.2.1 Binarny gen kwantowy i jego przestrzen stanów
	3.2.2 Populacja kwantowa Q
	3.2.3 Podstawowe kwantowe operatory genetyczne

	3.3 Przeglad literatury tematu
	3.4 Algorytmy pierwotne
	3.4.1 Kwantowo inspirowany algorytm genetyczny QIGA1
	3.4.2 Kwantowo inspirowany algorytm ewolucyjny iQIEA



	II Analiza teoretyczna
	4 Własnosci podstawowe
	4.1 Zbieznosc algorytmów QIEA
	4.1.1 Załozenia twierdzenia Banacha dla algorytmów QIEA
	4.1.2 Przestrzen metryczna "426830A S,"526930B  populacji kwantowych Q
	4.1.3 Zupełnosc przestrzeni "426830A S,"526930B 
	4.1.4 Odwzorowanie w przestrzeni "426830A S,"526930B 
	4.1.5 Generacja populacji kwantowej Q jako kontrakcja
	4.1.6 Ogólne warunki zbieznosci algorytmu QIEA

	4.2 Schematy w algorytmach QIGA
	4.2.1 Schematy w binarnym chromosomie kwantowym
	4.2.2 Warunkowe dopasowanie do schematu
	4.2.3 Wartosc oczekiwana liczby dopasowan
	4.2.4 Wariancja dopasowan schematu

	4.3 Podsumowanie i wnioski

	5 Algorytmy kwantowo inspirowane wyzszych rzedów
	5.1 Przestrzenie działania algorytmów
	5.1.1 Przestrzen ciagów binarnych
	5.1.2 Przestrzen schematów
	5.1.3 Przestrzen stanów binarnego chromosomu kwantowego
	5.1.4 Przestrzen stanów rejestru kwantowego

	5.2 Podstawy algorytmów wyzszych rzedów
	5.2.1 Struktura algorytmu wyzszego rzedu
	5.2.2 Rzad kwantowosci algorytmu
	5.2.3 Współczynniki kwantowosci algorytmu
	5.2.4 Przestrzenie działania algorytmów wyzszych rzedów
	5.2.5 Algorytmy wybranych rzedów dla rozmiaru zadania N=10

	5.3 Autorski algorytm QIGA rzedu II
	5.3.1 Reprezentacja rozwiazan
	5.3.2 Kwantowe operatory genetyczne rzedu II

	5.4 Podsumowanie i wnioski


	III Badania doswiadczalne
	6 Algorytmy QIGA dla zadan optymalizacji kombinatorycznej
	6.1 Procedura badawcza
	6.2 Zestawy zadan testowych
	6.3 Efektywna implementacja QIGA1 w technologii GPGPU
	6.4 Metaoptymalizacja algorytmu QIGA1
	6.5 Ocena efektywnosci algorytmu QIGA1*
	6.6 Efektywnosc autorskiego algorytmu QIGA2
	6.7 Podsumowanie i wnioski

	7 Algorytmy QIEA dla zadan optymalizacji numerycznej
	7.1 Procedura badawcza
	7.2 Efektywna implementacja algorytmu iQIEA na klastrze
	7.3 Metaoptymalizacja algorytmu iQIEA
	7.4 Wyniki – Porównanie efektywnosci algorytmów
	7.5 Podsumowanie i wnioski

	Podsumowanie i wnioski

	Załaczniki
	A Postulaty mechaniki kwantowej
	B Twierdzenie Banacha o punkcie stałym
	C Wybrane szczegóły implementacyjne algorytmów
	D Wyniki szczegółowe badan doswiadczalnych
	Bibliografia
	Spis tabel
	Spis rysunków
	Skorowidz


