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	A Testbed for Solving Optimization Problems Using Cultural Algorithms
	Экспериментальная Модель Использующая Культурные Алгоритмы для  Решения Задач Оптимизации

	This paper introduce a cultural algorithm based testbed which allows one to plug and play various combinations of evolution components for solving constrained numerical optimization. 
Our cultural algorithm framework combines weak search method with knowledge representation scheme for collecting and reasoning knowledge about individual experience.
	Настоящая статья представляет описание экспериментальной модели на основе культурных алгоритмов, позволяющей автоматически конфигурировать различные комбинации эволюционных компонентов для решения задач оптимизации с заданными ограничениями. 
Разработанная нами структура культурного алгоритма объединяет в себе метод редуцированного поиска со схемой представления знаний, предназначенной для сбора знаний об индивидуальном опыте и рассуждения.

	Currently genetic algorithm based software package GENOCOP (GEnetic algorithm for Numerical Optimization for COnstrained Problems) and rudimentary EP(Evolutionary Programming) are embedded in the cultural algorithm framework.
	На сегодняшний день в конструкцию культурного алгоритма вложены пакет программ на основе генетических алгоритмов GENOCOP (GEnetic algorithm for Numerical Optimization for COnstrained Problems // Генетический алгоритм для Числовой Оптимизации Задач с Ограничениями) и концепция рудиментарного ЭП (Эволюционное Программирование).

	Preliminary results suggest that the belief space is an important contributor to the problem solving process for both systems when the number of constraints on the problem become large enough.
	Предварительные результаты свидетельствуют о том, что при росте количества ограничений соответствующей задачи пространство убеждений вносит существенный вклад в процесс нахождения решения для обеих систем.

	1.0 Introduction
	1.0 Введение

	Recently much attention has been paid to the constrained optimization problems using evolutionary computation techniques in order to solve large scale real-world problems. 
The formal definition of constrained numerical optimization problems is as follows.
	С недавнего времени в рамках нахождения решений существующих крупномасштабных прикладных задач пристальное внимание стало уделяться именно решению задач условной оптимизации с использованием методик эволюционных вычислений. 
Формальное определение задачи оптимизации с числовыми ограничениями приведено ниже.

	The goal is to find a vector 
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 so as to optimize
	Цель задачи состоит в нахождении вектора 
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 и оптимизации функции

	
[image: image3.wmf]n

n

R

x

x

x

x

f

Î

=

)

,...,

(

),

(

1

r

r



	where 
[image: image4.wmf]S

F

x

Ç

Î

r


	где 
[image: image5.wmf]S

F

x

Ç

Î

r



	The search space S is defined as an n dimensional rectangle in R n , specified by domains (lower and upper bounds) of n variables.
	Область поиска S определяется в качестве n-мерного прямоугольника в 
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	The feasible search space F is defined by a set of additional problem constraints:
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	Область допустимого поиска F определяется набором дополнительных ограничений:
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	The function to be optimized can be linear or non-linear as can the problem constraints.
	Оптимизируемая функция вместе с ограничениями задачи могут быть как линейными, так и нелинейными.

	Although evolutionary computation techniques have been used to solve such problems for several decades, the solution of non-linear problems becomes quite difficult especially when they are heavily constrained. 
In a previous paper it was suggested that an approach using Cultural Algorithms can produce improvements in the solution of constrained nonlinear optimization problem using real-valued Genetic Algorithms in GENOCOP. 
Cultural algorithms represent computational model of cultural evolution in which the problem solving experience of individuals in a population space was collected and reasoned about within a belief space. 
These beliefs were in turn used to guide the evolution of the population. 
In that system, information about the extent to which individuals were able to satisfy the problem constraints was stored in the belief space and used to guide the generation of new individuals.
	Не взирая на то, что методики эволюционных вычислений в течение нескольких десятилетий применялись для решения подобных задач, общее решение нелинейных задач все же является достаточно сложным, особенно при вводе существенного количества ограничений. 
В предыдущей статье уже делалось предположение о том, что метод, использующий Культурные Алгоритмы, может способствовать повышению эффективности решения задач условной нелинейной оптимизации, используя с этой целью действительнозначные Генетические Алгоритмы пакета GENOCOP. 
Культурные алгоритмы представляют собой вычислительную модель культурного развития (эволюции), в которой опыт решения задач индивидами накапливается в пространстве популяций, после чего осмысляется (подвергается рассуждению) в пространстве убеждений. 
Данные убеждения со своей стороны используются в целях управления развитием популяции.
В подобной системе информация о степени, до которой индивиды в состоянии удовлетворять ограничениям задачи, аккумулируется в пространстве убеждений и используется с целью управления производством новых индивидов.

	Here, we describe a testbed CAT(Cultural Algorithms Testbed), that is used to configure different Cultural Algorithms for the solution of non-linear optimization problems. 
The population model currently supported includes both GENOCOP and EP. Plans are underway to include Evolution Strategies as well. 
Each population can be run on its own or configured with a belief space that contains a knowledge representation technique used by domain experts in constraint-based reasoning to process constraint, constraint network. Various configuration options are supported.
	В настоящей статье мы приводим описание тестовой модели CAT (Cultural Algorithms Testbed // Экспериментальная модель Культурных Алгоритмов), используемой для конфигурации различных Культурных Алгоритмов в целях решения задач нелинейной оптимизации. 
Модель популяций на текущий момент включает в себя пакет программ GENOCOP и концепцию ЭП. На стадии реализации также находится включение в модель Эволюционных Стратегий. 
Каждая популяция может быть запущена без каких-либо дополнений или конфигурироваться с пространством убеждений, содержащим методику представления знаний, используемую специалистами по проблемной области для ведения рассуждений конечной целью которых является обработка ограничений или сети ограничений. Вместе с этим моделью поддерживаются различные опции конфигурации.

	In section 2, an overview of the basic components of Cultural Algorithms is given as well as a description of how they are supported in CAT. Next, the knowledge representation scheme and its associated operators that are used in the belief space are discussed in section 3. 
Sections 4 and 5 describe the modifications made to the GENOCOP and EP population models, respectively, in order to embed them with a Cultural Algorithm framework. 
Section 6 then uses the testbed as a vehicle to determine the point at which the number of constraints present within a constrained nonlinear optimization with linear constraints problem justifies the use of the constraint based reasoning process supported by Cultural Algorithms. 
It will be demonstrated that even for problems with few constraints improvements can be made in either EP or GENOCOP. However for problems with sufficient, 13 or more, constraints, both systems exhibited marked improvements.
	В Разделе 2, наряду с кратким обзором базовых компонентов Культурных Алгоритмов, дано описание того, каким образом данные компоненты используются в модели CAT. Далее в Разделе 3 обсуждается схема представления знаний и связанные с ней операторы, используемые в пространстве убеждений. 
Разделы 4 и 5 описывают модификации пакета GENOCOP и моделей популяции ЭП, соответственно произведенные с целью их внедрения в схему Культурных Алгоритмов. 
В Разделе 6 предлагаемая экспериментальная модель используется в качестве механизма для определения точки, в которой количество ограничений, представленное в пределах задачи условной нелинейной оптимизации с линейными ограничениями, оправдывает использование процесса условного рассуждения, предлагаемого Культурными Алгоритмами. 
По ходу статьи будет продемонстрировано, что даже для задач с небольшим количеством ограничений эффективность решения может быть увеличена посредством применения либо пакета GENOCOP, либо ЭП. При этом для задач с достаточным количеством ограничений, 13 или более, обе системы демонстрировали значимые результаты.

	2.0 Cultural Algorithm Framework
2.1 Introduction to Cultural Algorithm
	2.0 Схема Культурного Алгоритма
2.1 Введение в Культурные Алгоритмы

	Cultural algorithms are a class of models derived from cultural evolution process. These algorithms support the basic mechanisms for cultural change described in [Durham84]. 
At the micro-evolutionary level there is a population of individuals, each described in terms of a set of behavioral traits. Traits can be modified and exchanged between individuals by means of a variety of socially motivated operators. 
At the macro evolutionary level, individuals experiences are collected, merged, generalized, and specialized in the belief space. This information can serve to direct the future actions of the population and its individuals. 
Therefore Cultural Algorithms are useful in exploring large search space accumulating global knowledge about the problem space. 
Also it is clear that cultural evolution proceeds at a faster rate than biological evolution. Figure 1 gives a pseudo code description of the Cultural algorithm.
	Культурные алгоритмы представляют собой класс моделей созданных посредством процесса культурного развития (эволюции). Данные алгоритмы поддерживают основные механизмы культурных изменений, описанные в работе [Durham84]. 
На микроэволюционном уровне существует популяция индивидов, каждый из которых описывается в контексте множества поведенческих черт. Данные черты могут быть изменены, либо обменяны между индивидами посредством множества социальных операторов. 
На макроэволюционном уровне опыт индивидов накапливается, объединяется, обобщается и конкретизируется в пространстве убеждений. Данная информация может служить для управления будущими действиями популяции и ее отдельных индивидов. 
Таким образом, Культурные Алгоритмы крайне полезны при исследовании обширной области поиска, аккумулирующей глобальное знание о пространстве задачи. 
Также очевидно, что по сравнению с биологической эволюцией, культурная эволюция (или развитие) протекает более быстрыми темпами. Рисунок 1 приводит описание псевдокода Культурного Алгоритма.

	We can view the cultural evolution process as a vehicle for amplifying individual or group behavior and building consensus. 
In other words during cultural evolution, "conceptual beacons" that symbolize acceptable and unacceptable behavior for individuals in a population (society) are accumulated.
	Мы можем рассмотреть процесс культурной эволюции в качестве механизма по усовершенствованию поведения отдельного индивида или группы индивидов и построению консенсуса. 
Другими словами во время культурной эволюции накапливаются так называемые "когнитивные маяки", символизирующие приемлемое и неприемлемое поведение индивидов внутри популяции (общества).

	Individuals are first evaluated using a performance function. The performance information represents the problem solving experience of an individual. 
An acceptance function determines which individuals in the current population are able to impact the current beliefs. 
The experience of these selected individuals is merged/adjusted with those of other individuals to form group beliefs. These group beliefs are then used to guide the changes to the population at the next step.
	На начальной стадии индивиды оцениваются с использованием функции производительности. Информация о производительности представляет собой опыт индивида в решении различных задач. 
Функция принятия определяет то, какие индивиды в текущей популяции в состоянии влиять на текущие убеждения. 
В целях формирования групповых убеждений, опыт отобранных индивидов объединяется/сопоставляется с опытом их визави. На следующем шаге убеждения группы используются в целях управления изменениями внутри популяции.

	2.2 The Components of a Cultural Algorithm
	2.2 Компоненты Культурных Алгоритмов

	The Cultural Algorithm can be viewed as a dual inheritance system with evolution taking place at the population level and at the belief level. 
The two components interact through a communications protocol. The protocol determines the set of "acceptable" individuals that are able to update the belief space. 
Likewise the protocol determines how the updated beliefs are able to impact the adaptation of the population component. A component level description of the cultural algorithms is given in figure 2
	Культурный Алгоритм может быть рассмотрен в качестве системы двойного наследования с эволюцией, имеющей место на уровне популяций и на уровне убеждений. 
Оба этих компонента взаимодействуют посредством протокола коммуникации. Данный протокол определяет множество "приемлемых" индивидов, которые в состоянии корректировать (обновлять) пространство убеждений. 
Помимо этого протокол определяет то, каким образом скорректированные убеждения способны влиять на адаптацию внутри компонента популяций. Описание уровня компонентов культурных алгоритмов приведено на рисунке 2.

	This is the basic framework that will be used to support the definition of Cultural Algorithms within the testbed. 
The testbed will support those population models that are often used for real-valued function optimization. They include real-valued genetic algorithms (GENOCOP), evolutionary programming, and evolution strategies. 
The knowledge in the belief space will correspond to that information needed to reason about the problem constraints. 
That knowledge is expressed in the form of constraint networks as employed in the constraint satisfaction literature.
	Это основная структурная схема, которая в пределах экспериментальной модели будет использоваться для определения Культурных Алгоритмов. 
Упомянутая модель нацелена на поддержку моделей популяций наиболее часто используемых при оптимизации действительных функций. Данные модели со своей стороны включают действительнозначные генетические алгоритмы (GENOCOP), эволюционное программирование и эволюционные стратегии. 
Знание в пространстве убеждений в свою очередь будет соответствовать информации необходимой для ведения рассуждений касающихся ограничений задачи. 
Данное знание выражается в форме сетей ограничений, применяемых в соответствующей инженерно-научной литературе по учету ограничений и выполнению ограничивающих условий.

	2.3 CAT: Cultural Algorithm Testbed
	2.3 CAT: Экспериментальная модель Культурных Алгоритмов

	A testbed in which to analyze various Cultural Algorithm configurations has been developed. 
The user is able to select among different population models, communication protocols, and belief space representations. 
The current choices available for each component are seen in table 1.
	В ходе проделанной работы нами была разработана экспериментальная модель анализирующая различные конфигурации Культурных Алгоритмов. 
Пользователю предоставляется возможность выбора различных популяционных моделей, протоколов коммуникации, а также схем представления пространства убеждений. 
Текущие альтернативы, доступные для каждого из компонентов, могут быть найдены в таблице 1.

	A component diagram of the current system is given in figure 3. 
For a given problem the EP and Genocop populations can be connected or independent from their belief space. 
They are then allowed to run head-to-head using the same initial population for the problem.
	Диаграмма компонентов системы приведена на рисунке 3. 
В рамках соответствующей задачи, популяции ЭП и Genocop могут объединяться, или же, наоборот, быть независимыми от своих пространств убеждений. 
В последнем случае им будет позволено действовать в соревновательном контексте (head-to-head), используя одну и ту же исходную популяцию.

	A detailed discussion of the belief space representations and operators follows in section 3. Section 4 discusses how each population model was embedded within the Cultural Algorithm framework.
	Детальное обсуждение схемы представления пространства убеждений и соответствующих операторов следует в разделе 3. Раздел 4 со своей стороны отвечает на вопрос, каким образом соответствующая популяционная модель встраивается в схему Культурного Алгоритма.

	3.0 Beliefspace Representation
	3.0 Представление пространства убеждений

	An interval constraint-network is a declarative structure which expresses relations among parameters. It consists of number of nodes connected by constraints.
	Интервальная сеть ограничений  представляет собой декларативную структуру, выражающую различные отношения (зависимости) между параметрами. Данная сеть состоит из узлов, соединенных друг с другом посредством ограничений.

	Each node can be represented by either single interval schema or disjoint set of interval schema. 
Figure 4 shows a simple example of constraint network with two domain constraint nodes and one problem constraint node created during the initialization phase.
	Каждый узел может быть представлен как отдельным интервалом, так и несвязным множеством интервалов. 
Рисунок 4 демонстрирует простой пример сети ограничений с двумя узлами ограничений области допустимых значений и одним узлом ограничений задачи, созданными на стадии инициализации.

	A node represents an individual parameter (variable) interval. 
A constraint represents a relation among the values of the nodes it connects. Usually the following forward inference is performed on the network:
	Узел представляет собой параметрический интервал (интервал переменных) отдельного индивида. 
Ограничение со своей стороны символизирует зависимости значений соединенных посредством него узлов. При построении сети, как правило, используются следующие логические операторы:

	repeat
· take some group of nodes and constraints in some connected section of the network
· update the information in this section of the network while maintaining consistency on the network

until no more updating occurs (the network is quiescent)

or some other termination condition is reached.
	· repeat

· выбрать некоторую группу узлов и ограничений в некотором соединенном сегменте сети
· обновлять информацию в данном сегменте, поддерживая согласованность сети
until
исчерпания обновлений (сеть статична)

or
выполнения иного условия выхода

	Here we introduce an extension of the constraint-network for our belief space. We name the nodes and constraints in the network as "domain beliefs" and "problem constraint beliefs", respectively. Both types of beliefs are represented by interval schema. 
Interval schema models the current interval over which the expression associated with a given problem or domain constraint produces values. 
The interval schemata in the belief space represents problem solving experience acquired from the population space.
	В представленной работе для нашего пространства убеждений мы используем некоторое расширение, касающееся сети ограничений. Мы определяем узлы и ограничения сети как "убеждения области допустимых значений" и "убеждения задачи", соответственно. Оба типа убеждений представляются посредством интервалов. 
Интервальная схема моделирует текущий интервал, на котором выражение, связанное с ограничением области допустимых значений или ограничением задачи, дает некоторые значения. 
Схемы интервального представления в пространстве убеждений представляют собой опыт решения задач, полученный из пространства популяций.

	3.1 Updating the Belief space
	3.1 Корректировка Пространства убеждений

	An "acceptance" function determines which individuals in the current population are able to update on influence the current beliefs. 
One example of an acceptance function is the use of those individuals with above average performance. Alternatively we could focus on extracting information explicitly related to poor performance by using only below average individuals. 
Also we can use both positive (good) and negative (nogood) information to deduce the intervals in the belief space by using some learning method like the version-space.
	Функция "принятия" определяет то, какие индивиды внутри текущей популяции в состоянии влиять на текущие убеждения. 
Пример функции принятия – использование индивидов с производительностью выше средней. В качестве альтернативы мы фокусируемся на извлечении информации, напрямую связанной со слабой производительностью, используя лишь значения производительности ниже средних. 
Также для определения интервалов в пространстве убеждений мы можем использовать как положительную (полезную) так и отрицательную (малополезную) информацию применяя некоторый метод обучения, такой как, например, пространство версий.

	3.2 Reasoning about the Belief space
	3.2 Рассуждение в контексте Пространства убеждений

	Reasoning is done by analyzing individuals’ problem solving experience from the population space now represented in real-valued interval schema in the constraint-network. 
As a result of reasoning, the belief space is to be adjusted. 
The goal of the reasoning process is to adjust the intervals associated with the domain and problem constraints so as to reflect those subintervals from which "acceptable" individuals are most likely to be drawn.
	Рассуждение выполняется путем анализа опыта решений задач отдельными индивидами, накопленного в  пространстве популяций и теперь представленного в виде действительнозначных интервалов сети ограничений. 
Следствием рассуждений является регулировка пространства убеждений. 
Цель процесса рассуждения состоит в корректировке интервалов связанных с ограничениями области допустимых значений и ограничениями задачи в целях отражения тех подинтервалов, из которых наиболее вероятно будут получены "приемлемые" индивиды.

	There can be many ways to reason about solution space. 
Here we present 6 basic reasoning operators which can be applied after collecting evidence (acceptable individuals from the population) over a prescribed sampling interval. Each operation is applied to a current interval associated with a belief node in the constraint network. 
An example in interval is given below in brackets. The distribution of values for acceptable individuals are distributed within and perhaps outside of the current interval and are denoted as "+"’s. 
The operations discussed here involve the adjustment of these intervals based upon the distribution of new observations within them.
	Существует множество способов рассуждений о пространстве решений. 
В настоящей статье мы рассматриваем 6 базовых операций, которые могут применяться после сбора фактов (приемлемых индивидов популяции) на предписанном интервале выборки. Каждая из операций применяется к текущему интервалу, связанному с узлом убеждений внутри сети ограничений. 
Соответствующие примеры приводятся ниже по ходу статьи. Распределение значений приемлемых индивидов имеет место как внутри, так и, в некоторых случаях, за пределами текущего интервала и обозначается в виде "+". 
Приводимые в данной статье операции касаются корректировки интервалов, базируемой на распределении новых наблюдений в пределах них самих.

	Specialization

If the number of acceptable individuals within a subinterval is less than the required minimum number of individual instances, then contract that interval.
	Конкретизация
Если число приемлемых индивидов в пределах подинтервала меньше требуемого минимального количества элементов – интервал сжимается.

	Generalization

If there is an evidence of acceptable individuals outside of the current interval, then expand it to include them.
	Обобщение
Если существует факт наличия приемлемых индивидов за пределами текущего интервала, интервал расширяется с целью их включения.


	Fission

This is the special case of specialization where the interior of the current interval is removed to produce two separate subintervals. Note that this produces a disjoint interval.
	Разделение

Это особый случай конкретизации, при котором внутренняя область текущего интервала отбрасывается с целью получения двух раздельных подинтервалов. Отметьте, что данное действие порождает несвязный интервал.

	Fusion

This is the special case of generalization where two disjoint subintervals are merged when there exist acceptable individuals between two disjoint subintervals.
	Слияние

Это особый случай обобщения, при котором два несвязных подинтервала объединяются при условии существования между ними приемлемых индивидов.

	Propagation

Initial or adjusted boundaries of beliefs can be used to update the boundaries of the connected beliefs in the constraint network by using interval arithmetic.

	Распространение 

При применении интервальной арифметики внутри сети ограничений начальные или скорректированные границы убеждений могут использоваться в целях обновления границ связанных убеждений.

	Backpropagation

The main idea is to use information about problem constraints to modify the intervals associated with the domain constraints.
As an simple example, suppose we have strong evidence that 
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 belongs to [18,20] as in the figure 10. 
Then one can adjust lower boundaries of 
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 in figure 10 to reflect the current status of the associated problem constraint.
	Обратное распространение
Здесь основная идея заключается в использовании информации об ограничениях задачи с целью модификации интервалов, связанных с ограничениями области допустимых значений.
В качестве примера предположим, что мы имеем строгий факт того, что 
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 принадлежит интервалу [18,20], как показано на рисунке 10. 
В таком случае существует возможность корректировки нижних границ 
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 в целях отражения текущего состояния связанного ограничения задачи.

	3.2 Updating the Constraint Network
	3.2 Обновление Сети Ограничений

	The basic procedure for updating the constraint network follows the general process used in the constraint satisfaction.
	За процессом выполнения ограничивающих условий следует базовая процедура обновления сети ограничений.

	· First, the current values for acceptable individuals are mapped into the current domain and problem constraints.
· Next, the operators are applied to the intervals for each domain and problem constraint separately in order to adjust them based upon the current distribution.

· Then the network is adjusted for consistency using the propagation and backpropagation operators. The updated domain intervals are now used as a basis for directing the population component.
	· Сначала текущие значения приемлемых индивидов отображаются в соответствующие ограничения области допустимых значений и ограничения задачи.
· Далее в целях их корректировки на основе текущего распределения отдельно к интервалам каждого ограничения области допустимых значений и ограничения задачи прикладываются соответствующие операторы.
· Затем сеть корректируется для последовательного применения операторов распространения и распространения в обратном направлении. Обновленные интервалы области допустимых значений далее используются в качестве базиса для управления компонентом популяций.

	3.3 How to use acquired knowledge to guide population: Influence Function
	3.3 Использование полученного знания для управления популяцией: Функция Влияния

	There are two basic ways that knowledge from the belief space can be used in the current prototype.
	Существует да основных направления, в соответствии с которыми в настоящей модели используется знание, полученное из пространства убеждений.

	· To modify the performance score of the individuals associated with the new set of active beliefs. This will affect the likelihood that an individual is selected for reproduction and modified.
· To change how individuals are modified. As an example, bounds of active domain beliefs can be passed to the mutation operator to force to produce offspring exclusively within that range.
· A third possibility is to change how the individuals in the population are represented. That is changing the accuracy of the parameters specified in the population or removing parameters from the population whose values have become fixed. This option is currently being implemented.
	· В целях изменения показателей производительности индивидов, связанных с новым набором (множеством) действующих убеждений. Что со своей стороны влияет на вероятность выбора индивида для целей воспроизводства и видоизменения (модификации).
· В целях изменения принципов модификации индивидов. Например, границы действующих убеждений области допустимых значений могут подвергаться воздействию оператора мутации в целях принудительного производства потомства исключительно внутри данного диапазона.
· Третий возможный подход состоит в изменении схемы представления индивидов внутри популяции. Данное действие изменяет точность параметров определенных внутри популяции или приводит к удалению из популяции параметров, значения которых становятся фиксированными. Данная возможность в настоящее время реализуется.

	4. How to culture GENOCOP
	4. Создание "культурной" версии GENOCOP

	The Genocop system aims at finding a global optimum (minimum or maximum specified as one of the input parameter) of an objective function with linear equality and inequality constraints. The following is the brief algorithm for the system:
	Система Genocop используется в целях нахождения глобального оптимума (минимум или максимум определенный как один из входных параметров) целевой функции с линейными ограничениями равенства и неравенства. Краткий алгоритм системы представлен ниже:

	· A convex solution space is obtained after all equality constraints are eliminated.
· A feasible starting point (or a feasible initial population) is created in the convex space.
· These individuals undergo evolution. A closed set of specialized genetic operators are used and may cause to system converge.
· Having found the best individual, original variables are restored in to the solution vector.
	· После устранения всех ограничений равенства имеет место выпуклое пространство решений.
· В выпуклом пространстве создается допустимая стартовая позиция (или допустимая начальная популяция).

· Индивиды проходят процесс эволюционных изменений. Помимо этого применяется замкнутое множество специальных генетических операторов, способное привести к сходимости системы.
· При нахождении лучших индивидов, исходные переменные реконструируются в вектор решения.

	4.1 Cultured GENOCOP Operators
	4.1 Культурные Операторы GENOCOP

	In order to embed GENOCOP within a Cultural Algorithm framework, some of the basic GENOCOP operators are modified so that their operations can be influenced by the contents of the belief space. 
Both the original and modified operators are available since it is possible that GENOCOP can be run independently from the belief space. Examples of some of the modified operators are now discussed.
	В целях внедрения пакета GENOCOP в концептуальную схему Культурного Алгоритма некоторые из его основных операторов видоизменяются таким образом, чтобы их эффективные действия находились под влиянием контекстного содержания пространства убеждений. 
Оригинальные и модифицированные операторы остаются доступными вследствие существования возможности инициализации GENOCOP независимо от пространства убеждений. Далее по ходу статьи будут рассмотрены примеры некоторых из модифицированных операторов.

	OPERATOR #2, Boundary Mutation
From a chromosome 
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	ОПЕРАТОР #2, Граничная Мутация
Из хромосомы 
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 случайным образом выбирается ген k. После мутации 
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	Cultured Boundary Mutation
In the original operator, the direction of mutation was randomly determined. However, here the current contents of the associated domain interval can tell us which way to move. 
The direction is decided by the following influence function. The belief in the belief space acts like a guiding-light (or beacon) as seen in the figure 11.
	Культурный аналог Граничной Мутации
В оригинальном операторе направление мутации определяется случайным образом. Однако здесь данное направление нам помогает определить текущее информационное наполнение связанного интервала области допустимых значений. 
Направление мутации определяется ниже приведенной функцией влияния. Со своей стороны отдельное убеждение внутри пространства убеждений выступает в качестве индикатора направления (или маяка), рисунок 11.

	OPERATOR #3, Non-Uniform Mutation
The function 
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 being close to 0 increases. This property produces a uniform search initially, and a local one in the later generation.
	ОПЕРАТОР #3, Неоднородная Мутация
Функция 
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 возвращает значение в диапазоне 
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, будучи близким к 0 упомянутое значение увеличивается. Данное свойство первоначально предполагает однородный поиск, и локальный поиск в более позднем поколении.

	Cultured Non-Uniform Mutation
The idea is very simple. Perturb the value toward the associated interval if the interval is positioned in the direction of perturbation as shown in figure 12.
	Культурный аналог Неоднородной Мутации
Идея крайне проста. Следует возмущать некоторое значение по направлению к связанному интервалу, если интервал расположен в направлении возмущения, как показано на рисунке 12.

	OPERATOR #6, Whole Non-Uniform Mutation
For each gene in a chromosome, a gene is selected at random; and then Genocop operator #3, non-uniform mutation is applied
	ОПЕРАТОР #6, Полностью Неоднородная Мутация
Для каждого гена внутри хромосомы случайным образом выбирается другой ген; после чего применяется оператор #3, неоднородная мутация.

	Cultured Whole Non-Uniform Mutation
For each gene in a chromosome, a gene is select at random; then Genocop operator #3, cultured non-uniform mutation is applied
	Культурный аналог Полностью Неоднородной Мутации
Для каждого гена внутри хромосомы случайным образом выбирается другой ген; после чего применяется оператор #3, культурный аналог неоднородной мутации.

	OPERATOR #7, Heuristic Crossover
For two parent vectors 
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 on the line from worse to the better parent according to the following rule. So, in some sense, it is similar to hillclimbing, by searching promising direction.
	ОПЕРАТОР #7, Эвристическое Скрещивание
Из двух родительских векторов 
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, создается один потомок 
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 на границе от худшего к лучшему родителю, согласно приведенному правилу. Таким образом, в каком-то смысле это напоминает подъем по выпуклой поверхности функции путем поиска интуитивно верного направления.

	5. How to culture Evolutionary Programming
	5. Построение "культурной" концепции Эволюционного Программирования

	5.1 The basic EP shell
	5.1 Базовая оболочка ЭП

	Another approach to evolutionary optimization is via evolutionary programming. A simplified algorithm for EP is:
	Иным подходом к эволюционной оптимизации является применение концепции эволюционного программирования. Ниже представлен упрощенный алгоритм ЭП:

	· Select an initial population of P candidate solutions.
· Score all parent solutions.
· From each parent, create an offspring by adding a Gaussian random variable with mean zero and variance 
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 to each component of the parent.

· Score all offsprings.
· For each individual, select c competitors at random from the population of 
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 size. Conduct pairwise competitions between the individual and the competitors.
· Select the P solutions that have the greatest number of wins to be parents for the next generation.
	· Выбрать начальную популяцию P вариантов решения.
· Провести оценку всех родительских решений.

· От каждого родителя создать потомство путем добавления Гауссовой случайной величины со значением ноль и дисперсией 
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 к каждому компоненту родителя.

· Провести оценку всего потомства.

· Для каждого индивида из популяции размером 
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 случайным образом выбрать c конкурентов. Провести попарные состязания между индивидом и конкурентами.

· Выбрать P решений имеющих наивысшее число побед в качестве родителей для следующего поколения.

	The major features of the EP shell used here are:
	Главные компоненты оболочки ЭП, используемые в данной работе:

	· The EP system uses the convex solution space produced by GENOCOP for the problem.
· It employs the standard mutation operator defined as: 
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where k is the reduced problem dimension in GENOCOP structure and 
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 represents a Gaussian random variable with mean 
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 as suggested by Fogel for the constrained optimization problems.
· It employs that repair operation within the GENOCOP convex search space to handle constraint violations.

In GENOCOP, the offspring solution vector is always feasible. However, in EP it is possible that a child 
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 violates the constraints, which means the child is outside of the convex solution space in GENOCOP terms. 
To handle this, we repair it by using the convex solution space information provided by GENOCOP. 
To repair a violated child, first select a gene. Then find bounds (lower limit and upper limit) of the gene. Finally, change the gene with the lower limit or upper limit. This is decided by the location of violating child. The repair operation is depicted in figure 13.
· Tournament selection is employed to evaluate the performance of individuals.

· When the EP population runs with the belief space attached as Cultural Algorithm, then the mutation and repair operation are extended in order to use belief space knowledge as follows
	· Выпуклое пространство решений, производимое пакетом GENOCOP для соответствующей задачи.
· Стандартный оператор мутации, определяемый как: 
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где k – размерность редуцированной задачи внутри структуры GENOCOP и 
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 – Гауссова случайная переменная со значением 
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 и дисперсией 
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 согласно рекомендации Фогеля для задач оптимизации с ограничениями.

· Оператор восстановления в пределах выпуклой области поиска GENOCOP для обработки нарушений заданных ограничений.

В GENOCOP вектор решений потомства всегда является выполнимым. Однако в концепции ЭП существует возможность нарушения ограничений со стороны потомка 
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; в терминах GENOCOP это означает, что потомок находится за пределами выпуклого пространства решений. 
В целях выхода из сложившейся ситуации мы используем информацию выпуклого пространства решений, предоставляемую пакетом GENOCOP. 
Для восстановления нарушившего ограничения потомка на первом этапе выбирается ген. После чего определяются границы (нижнее граничное положение и верхнее граничное положение) гена. Затем значения нижнего или верхнего положения гена меняются. Данное решение принимается исходя из местоположения выпавшего элемента. Операция восстановления изображена на рисунке 13.

· Турнирный отбор в целях оценки производительности индивидов.

· При запуске популяции ЭП совместно с пространством убеждений, приданным в качестве Культурного Алгоритма, операции мутации и восстановления доопределяются в целях использования знаний пространства убеждений.

	Cultured Mutation Operator

We introduce a cultured mutation operator for EP. 
The main idea is to use belief space information to decide the direction of the mutation. 
Also the current belief space interval can be used to decide the variance for the Gaussian random variable.
	Культурный Оператор Мутации
В контексте ЭП мы вводим культурный аналог оператора мутации. 
Основная идея заключается в использовании информации пространства убеждений с целью определения направления мутации. 
Также, интервал текущего пространства убеждений может использоваться для определения дисперсии Гауссовой случайной величины.

	Cultured Repair

The belief space is used to handle the repair of individuals as follows. 
If a child vector violates constraints, first select a gene from the parent and find boundaries of the gene. 
Repair the gene with some value between bounds of the location according to the current beliefspace information.
	Культурный аналог Восстановления

Как показано ниже пространство убеждений используется в целях управления восстановлением индивидов. 
Если дочерний вектор нарушает ограничения, сперва выбирается родительский ген, затем определяются его границы. 
Восстановление гена происходит при использовании некоторого значения в пределах границ его местоположения согласно текущей информации пространства убеждений.

	6. Results
	6. Результаты

	In this section we use the CAT prototype to investigate the extent to which reasoning about the problem constraints in the belief space can improve the performance of real-valued evolution based optimization. 
To do this, 9 non-linear optimization problems were selected. The first 8 are described in Appendix A and the last in figure 14. 
They were ordered based upon the total number of domain and problem constraints that they contained. In case of a tie, the winner was the one with the most problem constraints.
	В настоящем разделе мы используем модель CAT в целях выявления степени, до которой рассуждение об ограничениях задачи внутри пространства убеждений способно улучшить эффективность действительнозначной оптимизации на основе эволюционных процессов. 
В соответствии с обозначенной целью было выбрано 9 задач нелинейной оптимизации. Первые 8 задач описываются в Приложении A, последняя задача приводится на рисунке 14. 
Данные задачи были упорядочены, основываясь на общем количестве содержащихся в них ограничений области допустимых значений и ограничений задачи. В случае ничьей победитель определялся по числу ограничений задачи.

	Appendix B gives the averaged best case for the "cultured" Genocop and EP systems on the three problems with the most constraints, 14, 15, and 16. 
In all cases the systems demonstrate a marked convergence to the solution. Cultured EP finds the solution faster on average, while cultured Genocop performs better on problem 16. 
In fact, cultural Genocop produced a new optimum for problem as shown in figure 14.
	Приложение B приводит лучший средний результат "культурных" систем Genocop и ЭП в контексте трех задач с большим количеством ограничений 14, 15, и 16. 
Во всех случаях системы демонстрировали очевидную сходимость к решению. В среднем Культурный аналог ЭП обнаруживал решение быстрее, в то время как культурный Genocop оказался лучшим при решении задачи 16. 
Фактически, как показано на рисунке 14, культурный Genocop произвел для задачи новый оптимум.

	The 20-25 runs of the EP and Genocop populations with the belief space were performed for each of these problems. An equivalent number of runs of each where done without the belief space for each problem as well. 
The belief space configuration was the same for both Genocop and EP. Each used a constraint network without disjoint subintervals, and the generalization/specialization operator combination. 
The communication protocol for each used an acceptance function of "above median 
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", and an influence function which employed the "cultured operators" for each. The Genocop uniform random number generator was used with each population compared.
	Для каждой из трех задач проводилось по 20-25 серий запусков популяций ЭП и Genocop с активным пространством убеждений. В аналогичном количестве инициализаций каждой из систем пространство убеждений не задействовалось. 
Конфигурация пространства убеждений была одинакова как для Genocop, так и для ЭП. Каждая система использовала сеть ограничений не имеющую несвязных подинтервалов, а также различные комбинации операторов обобщения/конкретизации. 
Протокол коммуникации со своей стороны использовал функцию принятия "выше среднего 
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", а также функцию влияния, использовавшую "культурные операторы" в рамках каждой из систем. Генератор случайных чисел с равномерным распределением, как часть пакета Genocop, использовался при каждом сравнении популяций.

	What is interesting is that both EP and GENOCOP benefit from the use of the belief space when the total number of constraints become substantial enough. 
Here both systems outperformed their "uncultured" counterparts for the two problem with the most constraints, problem 14 and 16. 
It appears that as the knowledge embedded in the constraints for a problem become sufficiently complex, the "cultured" versions are able to improve on the rate and accuracy of the solution produced by the systems on their own. 
However, the use of the belief space improved the performance of one or the other of the two populations for all problems considered. 
The extent to which the belief space aided the population component was a function of the problem. Table 3 gives the results of the improvements made through the use of the belief space for all 9 problems. 
For each problem, the improvements exhibited by cultured system versus its counterpart are given. Note that in each case, at least one of the two systems exhibited an improvement for the problem.
	Интересно, что когда общее количество ограничений становилось достаточно большим, и ЭП и GENOCOP извлекали ощутимую выгоду при использовании пространства убеждений. 
В контексте двух задач с большим количеством ограничений, 14 и 16, обе системы превзошли по показателям быстродействия свои "некультурные" аналоги. 
Очевидно, что когда знание, внедряемое в ограничения задачи, становится достаточно сложным, "культурные" версии в состоянии улучшить скорость и точность решения, демонстрируемые системами в отдельности. 
Как бы то ни было, использование пространства убеждений улучшило производительность той или иной популяции в контексте каждой из рассмотренных задачах. 
Со своей стороны объектом исследования являлась степень, до которой пространство убеждений содействовало компоненту популяций. Таблица 3 содержит в себе результаты усовершенствований, полученных посредством использования пространства убеждений для всех 9 задач.
Для каждой из упомянутых задач приведены показатели эффективности решения культурной системы и ее аналога. Отметьте, что в каждом случае, по крайней мере, одна из двух систем произвела некоторое улучшение.

	7. Conclusion
	7. Заключение

	A Cultural Algorithm is a dual inheritance evolutionary algorithm that contains both a population component and a belief space. 
The belief space is used to pool the problem solving experience of individuals from the population. This knowledge can be used to direct the evolution of that population.
	Культурный Алгоритм представляет собой эволюционный алгоритм двойного наследования, содержащий в себе компонент популяций и пространство убеждений. 
Пространство убеждений используется в целях объединения опыта решения задач индивидами, находящимися внутри популяции. Полученное знание может использоваться в целях управления развитием данной популяции.

	Here, a testbed for generating various versions of Cultural Algorithm for the solution of constrained nonlinear optimization problem was presented. 
The belief space consisted of knowledge used in AI to reason about constraints, constraint-networks. This knowledge was shown to produce improvements in the solution of nonlinear constrained optimization problems for both GENOCOP and EP. 
Systems when the number of domain and problem constraints were sufficiently large, 13 or more constraints, improvements in one or the other system was shown for all 9 problems examined, regardless of how many constraints there were.
	В настоящей статье была представлена экспериментальная модель построения различных версий Культурных Алгоритмов, предназначенная для решения задач условной нелинейной оптимизации. 
В представленной модели пространство убеждений состояло из знаний, используемых в контексте ИИ для ведения рассуждений о заданных в той или иной форме ограничениях задачи. Данное знание гарантировалось системам GENOCOP и ЭП в целях повышения эффективности решения задач нелинейной оптимизации с ограничениями.
В ходе работ улучшенные решения имели место для всех 9 рассмотренных задач независимо от количества ограничений, в том числе в ситуации, когда количество ограничений области допустимых значений и ограничений задачи являлось достаточно большим, 13 и более.
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