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Streszczenie

Zyjac w dobie powszechnej cyfryzacji, coraz czeéciej napotykamy rozwigzania zwigzane ze sztucz-
ng inteligencja, uczeniem maszynowym czy algorytmami genetycznymi. Technologie te sg w stanie
znaczgco przyspieszaé wiele procesow, zwtaszcza bazujacych na duzej ilosci danych. Ten artykut sku-
pia sie na wykorzystaniu algorytmdw genetycznych w pracy urbanistéw i planistéw. Omdwiono tu
zasady dziatania algorytmow, ich przyszte mozliwosci oraz watpliwosci dotyczace ich wykorzystania.
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Abstract

Living in the era of universal digitalization, we increasingly encounter solutions related to artificial
intelligence, machine learning or genetic algorithms. These technologies are able to significantly
accelerate many processes, especially those based on large amounts of data. This article focuses on
the — genetic algorithms — in the work of urban planners and planners. The principles of operation,
their example use so far, future possibilities and doubts regarding their use are discussed.
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1. PODSTAWY | HISTORIA

Algorytmy genetyczne to algorytmy metaheurystyczne (algorytmy ogdlne stosowane do roz-
wigzywania problemoéw obliczeniowych; przewaznie optymalizacyjny), ktérych zasada dzia-
fania jest inspirowana procesami selekcji naturalnej. Algorytmy te nalezg to szerszej grupy
algorytméw ewolucyjnych (Petrowski, 2017).

Algorytmy genetyczne wykorzystywane sg jako narzedzia optymalizacyjne stosowane
do rozwigzywania skomplikowanych problemow, korzystajgc z operatorow inspirowanych
naturg, takich jak mutacja, krzyzéwka czy selekcja (Melanie, 1998). W takich algorytmach
populacja (grupa) proponowanych rozwigzan (zwanych tez indywiduami, tworami lub fe-
notypami) w konkretnym problemie optymalizacyjnym jest stopniowo ewoluowana w celu
otrzymania jak najlepszego rozwigzania. Kazde proponowane rozwigzanie sktada sie z zesta-
wu cech (zwanych chromosomami lub genotypami), ktére mogg by¢ mutowane lub zmienio-
ne. Zwykle rozwigzania przedstawione sg jako binarny cigg zer i jedynek, ale mozliwe sg inne
reprezentacje’. Dane zawarte w owych chromosomach lub genotypach nazywamy genami.

Proces ewolucyjny zaczyna sie z populacjg losowo wygenerowanych fenotypdw i jest to
proces iteracyjny, z populacjg w kazdej iteracji zwanej pokoleniem. W kazdym pokoleniu oce-
niana jest trafnosc¢ lub inaczej zdolnos¢ dostosowania sie — wybierany jest fenotyp najblizszy
w procesie ewolucyjnym do zadanego celu z catego pokolenia. W niektérych algorytmach
metodg stochastyczng moze zosta¢ wybrana okreslona wielkosciowo grupa najbardziej przy-
stosowanych fenotypow. Wowczas genotyp kazdego z osobnikéw jest losowy mutowany.
Po mutacji nowy genotyp jest ziarnem zaczynajgcym nowe pokolenie, a proces sie powtarza.
Praca algorytmu koriczy sie po osiggnieciu satysfakcjonujaco bliskiego celowi wyniku, w wy-
niku osiggniecia pierwotnie zaplanowanej liczby pokolen lub po uptywie zadanego czasu.

Typowy algorytm genetyczny wymaga:

e reprezentacji genotypowej mieszczacej sie w zakresie rozwigzana,

o funkcji trafnosci, celu (ang. fitness function), do ktdrego dazy rozwigzanie (Whitley,

1994).

2. ZASADY DZIALANIA

Wielkos$¢ populacji zalezy od natury problemu, ale z reguty zawiera od kilkuset do kilku ty-
siecy mozliwych rozwigzan.

Z kazdego zakonczonego pokolenia wybierane sg fenotypy o wartosciach charaktery-
stycznych najblizszych zadanemu celowi (ang. highest fitness value). Sposéb wyboru tych
fenotypow moze sie rézni¢ miedzy algorytmami (od czysto stochastycznych [losowych]

' Inne mozliwe interpretacje to np. grafy, wykresy, modele itd. (Whitley, 1994).
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przez prostg bariere wartosci minimalnych, skoriczywszy na wyszukanych srednich wazonych
dla kazdego fenotypu).

Do zobrazowania funkcji celu przytoczy¢ mozna problem plecaka. Wyobrazmy sobie,
ze dany mamy plecak o skoriczonym, zadanym udzwigu, a takze skoriczong liczbe elemen-
téw o roznej wartosci i zréznicowanej wadze. Pytanie brzmi: w jaki sposéb dobrac ze sobg
konkretne sktadowe, aby uzyskaé najwiekszg wartosc plecaka, jednocze$nie mieszczac sie
w dopuszczalnej nosnosci? Ten cel bedzie naszg funkcjg celows, kolejne elementy o poda-
nej wartosci i masie — fenotypami, a owe ceny i masy — genotypami lub chromosomami.
Algorytm bedzie w kazdym pokoleniu prébowat setek uktaddéw i z kazdego pokoleniu wybie-
rat kilka, ktérych wartos¢ w dopuszczalnej pakownosci jest najwieksza z danego pokolenia.
Nastepnie taki fenotyp bedzie odpowiednio zmodyfikowany losowa mutacja lub krzyzéwka
z innym sukcesywnym fenotypem i na ich podstawie rozpocznie sie nowe pokolenie, zata-
czajac kolejne koto w iteracyjnym procesie poszukiwania rozwigzania (Martello, Toth, 1990).

Dla kazdego nowego fenotypu potrzebnych jest dwoje ,rodzicéw”, a wiec sukcesywne
fenotypy z poprzedniego pokolenia. Nowy fenotyp moze by¢ efektem mutacji lub krzyzéwki,
jednak zawsze zawiera w sobie elementy ,rodzicow”.

Warto zaznaczyc, ze tworzenie nowego fenotypu jest wynikiem czystej inspiracji Swiatem
biologii. Niektérzy badacze twierdzg, ze tworzenie nowych fenotypow z wiekszej liczby ,,ro-
dzicdw” tworzy silniejsze chromosomy (Eiben i in., 1994).

Rezultatem tego procesu jest cate pokolenie blizsze funkcji celu, poniewaz wiekszos¢ fe-
notypdw opiera sie na sukcesywnych fenotypach poprzedniej generacji. Niemniej jednak do
nowego pokolenia trafiajg tez mniej udane fenotypy. Ich celem jest zapewnienie wiekszej
mieszanki genotypowej w kolejnych pokoleniach.

Oproécz powyzszych metod dywersyfikacji kolejnych pokolen (mutacja/krzyzéwka) inne
metody heurystyczne mogg zostac¢ wykorzystane w celu przyspieszenia kalkulacji badz zwiek-
szenia ich dokfadnosci.

Zakonczenie procesu najczesciej jest owocem jednego z ponizszych wydarzen:

e odnaleziono rozwigzanie, spetniajgce zadane kryteria minimalne,

e osiggnieto z gory ustalong liczbe pokolen,

e przewidziany budzet (czasu/pieniedzy) zostat osiggniety,

* najwyzej oceniane rozwigzanie zostato osiggniete lub osiggnieto wyptaszczenie w roz-

wigzaniach, gdzie kolejne pokolenia nie produkujg rozwigzan lepszych niz poprzednie,

* nastgpita reczna inspekcja,

e kilka z powyzszych,

e ograniczenia algorytmow genetycznych (Safe i in., 2004).
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3. MOZLIWOSCI | OGRANICZENIA

Wielokrotne reewaluowanie funkcji celowej przy ztozonych przestrzennych, multimodalnych
problemach, takich jak ocena wytrzymatosci przestrzennych elementéw konstrukcyjnych,
jest obecnie niezwykle czasochtonne, gdyz jedna reewaluacja (pokolenie) trwa niejedno-
krotnie wiele godzin lub caty dzie. Pomocne wtedy s3 siostrzane metody, takie jak ocena
zblizonej celnosci. Potaczenie tych modeli jest jedng z nadziei na zastosowanie algorytmow
genetycznych w codziennym zyciu.

Algorytmy genetyczne majg problemy ze skalowaniem wraz z rozwojem poziomu skom-
plikowania problemu, co z reguty skutkuje drastycznym zwiekszeniem pola poszukiwan (licz-
by mozliwych rozwigzan). Kazda dodatkowa zmienna, z zasady, zwieksza wyktadniczo takg
liczbe, a to z kolei wptywa na moce obliczeniowe i potrzebny na wykonanie obliczen czas
(Ruthen, 2010).

Koricowe rozwigzanie jest najlepsze jedynie w odniesieniu do zaproponowanych feno-
typdéw. Nie daje to gwarancji ogdlnego, najlepszego rozwigzania w rzeczywistym podejsciu.

W przypadku wielu zadanych problemodw algorytmy genetyczne majg tendencje do
sktaniania sie ku lokalnemu optimum zamiast ku globalnemu. To oznacza, ze algorytm ,,nie
wie”, jak poswieci¢ tymczasowe sukcesy kolejnych pokolen w celu otrzymania dtugofalo-
wych zyskéw. Problem ten jest mocno uzalezniony od natury problemu — w wypadku nie-
ktorych sktonnosc ta w ogdle nie wystepuje, inne zas wymagaja dodatkowych rozwigzan,
zmniejszajgcych te sktonnos¢ (Taherdangkoo i in., 2013). Jednymi z takich rozwigzan jest mo-
dyfikacja funkcji celowej, zwiekszenie liczby mutacji lub wykorzystanie technik utrzymujgcych
chromosomowe zréznicowanie pokolenia, niemniej jednak Teoria Braku Darmowego Lunchu
(Wolpert, Macready, 1997) (ogdlna teoria braku , lepszego” AG [algorytmu genetycznego];
wszystkie dostepne narzedzia uczenia maszynowego dziatajg na zblizonym poziomie) zdaje
sie zaprzeczac istnieniu jakiegokolwiek ogdlnego rozwigzania. To w konsekwencji prowadzi
to problemu wynikajgcego z natury samych AG. Algorytmy te nie gwarantujg rozwigzania.
Jezeli nie zdefiniujemy granicy, powyzej (lub ponizej) ktérej otrzymany wynik jest dla nas
zadowalajacy, lub nie wytgczymy recznie symulacji, obliczenia moga trwac w nieskoriczonos$¢
(Ruthen, 2010).

4. ZASTOSOWANIE W NAUCE

Algorytmy genetyczne znalazty szerokie zastosowanie w nauce. Jako przyktad mozna poda¢
ich wykorzystanie do zaprojektowania luster oraz silnika indywidualnych elektrowni CSP?

2 Concentrated Solar Power — skumulowana moc promieniowania stonecznego; elektrownie CSP
wykorzystujg zwierciadta kierujgce promienie storica w jeden punkt w celu wytworzenia energii.
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(Gross, 2003). Innym bardzo znanym przyktadem zastosowania algorytmu genetycznego
jest antena radiowa, zaprojektowana w 2006 r. przez NASA na potrzeby misji Space Tech-
nology 5 (ST5). Antena zostata wygenerowana przez algorytm genetyczny, majacy na celu
maksymalizacje sygnatu radiowego przy mozliwie prostej konstrukcji (Hornby i in., 2006).
Algorytmy znajdujg zastosowania tez w dziedzinie awiacji, na przyktad przy optymalizacji
aerodynamicznej podczas hipersonicznego wejscia w atmosfere (Evans, Walton, 2017) czy
tez w mniej oczywistych rozwigzaniach, bardzo szeroko stosowanych w dzisiejszym swiecie,
jak np. rozpoznawanie ksztattow poprzez analize wzoréw punktowych, co jest przydatne
np. w analizie gwiazd na zdjeciach galaktyk (Ogawa, 1986) czy w analizie danych przestrzen-
nych (Laurini, 1998).

Il. 1. Antena radiowa, ktorej ksztatt zostat wygenerowany
przez algorytm genetyczny (NASA, 2006)

5. ZASTOSOWANIE W URBANISTYCE

Urbanistyka i planowanie przestrzenne to dziedziny, ktore ze swojej natury Swietnie wpa-
sowujg sie w mozliwosci wykorzystania algorytmoéw genetycznych. Planowanie przestrzeni
miejskiej czesto polega na rozwigzywaniu problemdéw poprzez znalezienie ztotego srodka
na podstawie na szeregu zmiennych wsadowych, gdzie mnogos¢ mozliwych rozwigzan do
rozwazenia jest niemozliwa do indywidualnej analizy.
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Wszechstronnos$¢ narzedzia, jakim sg algorytmy genetyczne w urbanistyce i planowaniu,
jest najlepiej widoczna w ogromnej liczbie przypadkdw i badan, na jakie mozna natrafi¢
w dostepnej literaturze. Wskazac nalezy zardwno zastosowania czysto teoretyczne, proponu-
jace nowe metody pracy lub analizy oderwane od rzeczywistosci, jak rowniez badania oparte
na realnych tkankach miejskich, znalezé mozna réwniez rozwigzania dotyczace nowych me-
tod projektowania, jak i analizy i propozycje poprawy istniejgcych przyktadéw.

Algorytmy genetyczne, z uwagi na mozliwosci radzenia sobie z duzg iloscig danych, swiet-
nie radzg sobie w analizie i generatywnym tworzeniu modeli planistycznych, np. maksymali-
zujacych mozliwosci wykorzystania energii stonecznej.

Jednym z ztozonych problemdéw urbanistycznych jest takie planowanie tkanki, aby za-
chowad komfort termiczny dla mieszkarncow. Zmierzenie i okreslenie komfortu termicznego
jest problemem samym w sobie, jako ze nie sposéb okresli¢ go pojedynczym wskaznikiem
takim jak temperatura powietrza. Na komfort termiczny wptywa znacznie wiecej zmiennych,
gdzie oprécz temperatury wymienia sie wilgotnos$¢, predkosc wiatru czy stopien aktywno-
sci fizycznej. Stad do okreslania poziomu komfortu termicznego wykorzystuje sie wskaznik
UTCP3, t3czacy w sobie wymienione zmienne oraz wiele innych, zapewniajgcy miarodajnosé
i powtarzalnos¢ mierzonych wartosci (Btazejczyk i in., 2013). Dysponujac takg miarg, mozliwe
jest rozpatrywanie sposobOw projektowania przestrzeni miejskiej z naciskiem na uzyskanie
jak najlepszych wartosci UTCI. Majgc jednak na uwadze, ze sam w sobie wspdtczynnik faczy
w sobie wiele zmiennych, do ktérych dochodzi szereg dodatkowych, wynikajgcych z wtas-
ciwosci przestrzennych projektowanego obszaru, nalezy zaznaczyg, iz jest to wielowgtkowy
problem, w rozwigzaniu ktérego pomadc mogg wtasnie algorytmy genetyczne.

Badania w zakresie mozliwosci wykorzystania wskaznika UTCI jako celu optymalizacyjne-
go w planowaniu i urbanistyce przeprowadzili w 2015 r. BajSanski i in., opracowujac analize
UTCI dla ulic w miejscowosci Nowy Sad w Serbii. Uzyskali wéwczas mozliwe rozwigzania
urbanistyczno-architektoniczne, majace na celu poprawe komfortu termicznego dla miesz-
kancow. Jako jeden z elementéw majgcych wptyw na komfort termiczny mieszkancow po-
dali wysokos¢ budynkdw, ktéra po zwiekszeniu sie obnizy wskaznik UTCI w poziomie pie-
szych (Bajsanski i in., 2015).

Problematyka UTCI w ujeciu urbanistycznym zostata tez poruszona przez Xu i in. w 2019 .,
kiedy przeprowadezili oni teoretyczng analize generatywnie tworzonych kwartatéw przy zato-
zeniu zréznicowanych morfologii w celu oszacowania najlepszego wariantu morfologicznego
z punktu widzenia komfortu termicznego (Xu i in., 2019).

Wspodtczesnie coraz wiekszy nacisk ktadziony jest na ekologiczne formy budownictwa,
maksymalizujgce wykorzystanie odnawialnych zrédet energii, w tym m.in. fotowoltaike. Te-
mat projektowania urbanistycznego i planowania catych kwartatéw z myslg o maksymalizacji

3 Universal Thermal Climate Index — Uniwersalny Wskaznik Temperatury; wskaznik oparty na wielu
sktadowych, realistycznie oddajacy temperature odczuwang przez cztowieka.
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II. 2. Schemat przyjetego procesu optymalizacji modelu (Xu i in., 2019)
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II. 3. Wyniki przeprowadzonych analiz UTCI na wygenerowanych kwartatach (Xu i in., 2019)

zyskow stonecznych zostat szeroko opracowany w literaturze (Fink, Koenig, 2019; Saratsis
iin., 2017; Shiiin., 2021).

W 2020 r. Shi z zespotem opracowali narzedzie w postaci generatora kwartatéw zabu-
dowy (oryg. Urban Block Generator), ktdry przy wspotpracy z algorytmami genetycznymi
wspartymi danymi pogodowymi byt w stanie zaproponowa¢ nowy uktad zabudowy, maksy-
malizujacy potencjat fotowoltaiczny. Istotne byto rowniez wziecie pod uwage kosztow takiej
inwestycji oraz skala przedsiewziecia (Shiiin., 2021).

Przyktadem wykorzystania algorytmdw genetycznych w procesie analizy i projektowej
interwencji w istniejgcej tkance jest badanie Diego Navarro-Mateu i in. z 2018 r., w ktérym
badacze przeanalizowali barcelonski Superblok i sprobowali wskaza¢ mozliwosci adaptacji
tkanki w taki sposéb, aby przy zachowaniu biezgcej gestosci wréci¢ do pierwotnych zatozen
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Il. 4. Ewolucja kwartatu blokéw Cerdy na przestrzeni lat (Navarro-Mateu i in., 2018)
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Il. 5. Render z analizg zacienienia zawierajgcy 100 Superblokéw, bedacych wynikiem pracy algorytmu

w przytoczonym badaniu (Navarro-Mateu i in., 2018)
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Ildefonsa Cerdy (uwazanego za ojca urbanistyki epoki modernizmu, autora znanego planu
przestrzennego fragmentu Barcelony, dzielnicy Eixample), tj. bardziej otwartych kwartatéw
niz istniejgce obecnie. Dzieki wykorzystaniu projektowania parametrycznego oraz algoryt-
mdw genetycznych, byli w stanie przygotowaé 100 propozycji superblokéw, spetniajgcych
zadane kryterium, zamiast pojedynczego optymalnego, ktérego przygotowanie i tak bytoby
ogromnie czasochtonne (Navarro-Mateu i in., 2018).

W ramach wielu zastosowan algorytmoéw genetycznych oraz narzedzi do generatyw-
nego tworzenia kwartatéw zabudowy znalez¢ mozna przypadki wykorzystania tych narze-
dzi do zaprojektowania przestrzeni przyjaznej pieszym. Prace na ten temat przygotowat
w 2012 r. Tarek Rakha. W badaniach jako przyktad zastosowania swoich metod badawczych
wygenerowat on kwartat na modelu realistycznie oddanej rzezby terenu. Po rozpatrzeniu
przez algorytm setek mozliwych uktadéw wskazany zostat ten optymalny dla zastanej sytua-
cji przestrzennej (Rakha, 2012).

Min_lot: 4 Min_lot: 5

Il. 6. Model terenu z naniesionymi siatkami ulic (Rakha, 2012)
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II. 7. llustracja zoptymalizowanej alokacji wykorzystania terenu oraz punktacja dostepnosci pieszej
(Rakha, 2012)

Badanie w zakresie dostepnosci pieszej przeprowadzita rowniez Judyta Cichocka
w 2015 r., opierajac sie na istniejgcej realnej tkance. Jej celem byto wykorzystanie narze-
dzi generatywnych i algorytmdéw genetycznych oraz algorytmu Dijkstry do optymalizacji

przed srednia walk score
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II. 8. Graficzne przedstawienie dostepnosci pieszej przed optymalizacjg (Cichocka,
tuczak, 2015)
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obszaru zabudowy pod katem dostepnosci. Jej praca podniosta punktacje dostepnosci pie-
szej z pierwotnych 60,02 na 85,424, co jest Swietnym wynikiem (Cichocka, tuczak, 2015).

p() $rednia walk score

.ii' £=g oo

W restauracje ™ sklepy spoz. M przedszkola M rozrywka W szkoly M obiekty sport. ' bary
O dodane obiekty ustugowe =~ = = e———— dluzsza przekatna badanego obszaru

II. 9. Graficzne przedstawienie dostepnosci pieszej po optymalizacji (Cichocka, tuczak, 2015)

W 2020 r. opublikowano prace dotyczaca planowania algorytmicznego wykorzystanego
do projektowania obozéw dla uchodzcow. Badacze wyszli z zatozenia, ze jakos$¢ takich obo-
z6w ma duzy wptyw na jakosc zycia oséb sie tam znajdujgcych, a rzeczy takie jak obiekty

4 Mowa o narzedziu Walk Score, stworzonym przez spotke Walk Score. Narzedzie to stuzy do analizy
dostepnosci pieszej (ang. walkability) w przestrzeni miejskiej. WalkScore to rodzaj zautomatyzo-
wanego modelu wydajnosci skupionej na wydajnosci lokalizacji. Wynik ten moze by¢ przypisany
do konkretnego adresu czy catego regionu. Skala prezentowana jest w przedziale od 0 do 100,
gdzie wynik 100 oznacza maksymalnie dostepny pieszo. W ramach analizy brane pod uwage s3 nie
tylko dystans czy liczba potaczen pieszych, ale tez liczba ustug na tej drodze, ktéra moze genero-
wac taki ruch (WalkScore, b.d.). Wyzsze wyniki tego wskaznika zostaty skorelowane z wyzszymi
wartosciami nieruchomosci (Goldstein, 2016). Warto zaznaczy¢, ze wskaznik byt juz krytykowany
za bardzo ogdlng metodologie obliczania, np. z uwagi na pomijanie takich kwestii jak brak chodni-
ka, liczbe przejs¢ przez ulice, poziom bezpieczenstwa czy jakos¢ ustug (np. sklep spozywczy a sklep
monopolowy) (Vanderbilt, 2012).
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powstajg czesto w pospiechu, nie pozostawiajgc wiele czasu na planowanie. Zaproponowa-
no wykorzystanie algorytmow genetycznych do szybkiej analizy dostepnych danych prze-
strzennych, aby zoptymalizowac i przyspieszy¢ proces planistyczny dla tego typu obiektow
(Andriasyaniin., 2020).

Algorytmy i narzedzia generatywne wykorzystywane sg we wspomnianej pracy w szeregu
dziatan. Poczawszy od prostego wydzielenia parceli sposrdd dostepnego terenu, przez zasieg

1. 10. Podziat dostepnego terenu na parcele (Andriasyan i in., 2020)

Il. 11. Mozliwe kierunki propagacji pozaru (Andriasyan i in., 2020)
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pieszy miejsc udzielania pomocy, przez analizy mozliwych kierunkdéw rozprzestrzeniania sie
ognia, dystansu ewakuacji, skonczywszy na dostepie do sanitariatow.

| 100 m |500m _ |1000 m

Il. 12. Analiza dostepu do sanitariatéw dla opracowywanego (powyzszego) obszaru
(Andriasyan i in., 2020)

6. DOSTEPNE NARZEDZIA

Na rynku dostepnych jest wiele gotowych rozwigzan, zaréwno w formie osobnych progra-
mow, jak i wtyczek do konkretnych srodowisk pracy. Jak wskazujg badania, jednym z naj-
czesciej wybieranych przez projektantéw srodowisk, oferujgcych mozliwosé zastosowania
takich narzedzi jak algorytmy genetyczne, narzedzia generatywne itd., jest Grasshopper 3D
dla Rhinoceros3D (Cichocka i in., 2017).

Z kolei jako najpopularniejsze narzedzia oferujgce funkcjonalnos¢ algorytmdw genetycz-
nych dostepne dla platformy Grasshopper wymienié¢ nalezy: wbudowany Galapagos czy tez
mozliwy do zintegrowania zewnetrzny Wallacei czy Opossum.
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Il. 13. Wykres przedstawiajgcy preferowane srodowiska pracy w zakresie narzedzi optymalizacyjnych
przez projektantow (Cichocka i in., 2017)

6.1. WALLACEI

Wallacei jest silnikiem ewolucyjnym, ktory umozliwia uzytkownikowi przeprowadzanie sy-
mulacji ewolucyjnych w srodowisku Grasshopper 3D dzieki wykorzystaniu wysoce detalicz-
nego, analitycznego narzedzia potgczonego z wieloma wyczerpujgcymi metodami selekcji,
ktére wspomagajg uzytkownika w lepszym zrozumieniu przeprowadzanych symulacji, a takze
w podejmowaniu bardziej Swiadomych decyzji na wszystkich etapach pracy nad symulacjg;
wiaczajac w to wstepng konfiguracje, analize prezentowanych wynikéw i dobdr rezultatow.
Ponadto Wallacei umozliwia uzytkownikowi pdzniejszg selekcje, rekonstrukcje i wycigg do-
wolnego fenotypu po ukonczeniu symulacji.

Wallacei, w postaci darmowego pluginu, jest zaprojektowany w sposéb umozliwiajacy
uzytkownikowi szybkie i tatwe skorzystanie z jego petnych mozliwosci oraz oferuje jasne
sposoby analizy i selekcji wynikéw. Wallacei X z kolei bazuje na algorytmie NSGA-II (Deb
i in., 2001) jako na algorytmie gtéwnym, a takze wykorzystuje Srednich-K (K-means) jako
algorytmy grupujace. Ponadto Wallacei X zawiera w sobie biblioteki jMetal, LiveCharts oraz
HelixToolkit (Mohammed, 2018).
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6.2. OPOSSUM — OPTIMIZATION SOLVER WITH SURROGATE MODELS

Opossum zawiera dwa sposrdd najlepiej radzacych sobie, jednozadaniowych algorytméw op-
tymalizacyjnych w Grasshopperze; oparty na modelu RBFOpt i ewolucyjny CMA-ES®. Zawiera
réwniez wielozadaniowy RBFMOpt, a takze wielozadaniowy MACO® (algorytm mréwkowy),
algorytmy MOEA/D’, NSGA-118 oraz NSPSO? (réj czasteczek) z biblioteki Pygmo 2. RBFOpt wy-
korzystuje zaawansowane techniki uczenia maszynowego, aby znalez¢ najlepsze rozwigzanie
z mozliwie matg liczbg zatozen funkcji (ang. function evaluation), tj. symulacji, podczas gdy
CMA-ES niezawodnie znajduje bliskie optymalnym rozwigzania, gdy mozliwe jest wykorzy-
stanie wielu zatozen funkcji (Wortmann, b.d.).

6.3. GALAPAGOS

Galapagos jest podstawowym silnikiem genetycznym zawartym w Srodowisku Grasshopper.
Jego tworcg jest osoba odpowiedzialna rowniez za Grasshoppera — David Rutten. Galapagos
umozliwia podstawowe badania w zakresie symulacji genetycznych, oferujgc prostg obstuge
W zamian za ograniczong ilos¢ otrzymywanych danych wyjsciowych (Rutten, b.d.).

7. DYSKUSJA | WNIOSKI

Narzedzia generatywne, algorytmy genetyczne, automaty neuronowe i inne podobne narze-
dzia funkcjonujg w przestrzeni teoretycznej od dekad, jednak to ostatnie lata przyniosty skok
ich popularnosci i niemal powszechnego wykorzystania. Funkcjonalnosci, ktdre te narzedzia
oferujg, czynig je niezwykle przydatnymi narzedziami w rekach projektantéw, umozliwiajac
przeprowadzenie szybkich analiz na ogromnych ilosciach danych, a nastepnie podejmowanie
trafnych decyzji.

Analiza licznych badan sugeruje, ze mimo iz nowoczesne narzedzia oferujg dostep do
ogromnych zasobdéw informac;ji i odpowiedzi, nadal mozemy nie dysponowac wystarczajgco

5 Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy — jeden z typdw strategii optymalizacji
numerycznej.

6 Multi-Objective Ant Colony Optimization Algorithm —jeden z rodzajow algorytmoéw wielozadanio-
wych optymalizacyjnych.

7 Multi-Objective Evolutionary Algorithm Based on Decomposition — jeden z rodzajow wielozada-
niowych algorytmdéw ewolucyjnych oparty na rozktadzie.

8 Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm Il — szeroko wykorzystywany algorytm wielozadanio-
wy umozliwiajacy optymalizacje wielu celdéw jednoczesnie.

9 Non-Dominated sorting particle swarm optimization — zmodyfikowana wersja algorytmu
optymalizacji roju.
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precyzyjnie sformutowanymi pytaniami, ktére umozliwityby ich optymalne i adekwatne
wykorzystanie.

Zdaniem autora, dysponujac tak wszechstronnymi narzedziami, czesto bezrefleksyjnie
skupiamy sie na pojedynczych aspektach czy cechach przestrzennych, kompletnie przy tym
pomijajgc inne. Takie podejscie wydaje sie ironiczne, pamietajac, ze mocng strong tych
narzedzi jest wszechstronna analiza wielu aspektéw i ztozonych problemdw, co powinno
sktania¢ ku wielowgtkowym analizom i wywazonym, kompromisowym propozycjom, za-
miast tworzeniu modelowych przyktadéw skupiajgcych sie na maksymalizacji pojedynczych
wspotczynnikow.
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