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ABSTRAKT

Cilem této diplomové prace je provést reSersi v oblasti evolu¢nich algoritmt a jejich ope-
ratort. Vystupem je pak jejich algoritmicky zapis, coz znamend separace na jednotlivé
operatory zvoleného algoritmu, které jsou pak vhodné k pouziti pro analytické programo-
vani. Je zvolen evolucni algoritmus diferencialni evoluce, na némz se zkousi pomoci ana-

lytického programovéani Slechténi operatord.

Klic¢ova slova: evolu¢ni algoritmus, operatory, analytické programovani, diferencialni evo-

luce, Slechténi

ABSTRACT

Aim of this master thesis is carry out research in the area of evolutional algorithms and
their operators. Output is their algoritmic record, which means separation on individual
operators of selected algorithm that are then fitted for using by means of analytic pro-
gramming. As an algorithm diferencial evolution was selected. Its operators were used to

breeding an algorithm back by means of Analytic programming.

Keywords: evolutionary algorithms, operators, analytic programming, diferencial evoluti-

on, breeding.
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UvVOoD

Tato diplomovéa prace méd za tkol vypracovat kompletni reSerSi evolucnich algoritm
a jejich operatort, popsani jednotlivych operatort, navrhnuti jejich algoritmického zapisu
a v neposledni fadé¢ vyzkouset pomoci analytického programovani Slechténi operatori na

jednom zvoleném evolu¢nim algoritmu.

Teoreticka cast se zabyva nejprve piehledem zakladnich evolu¢nich algoritmi a jejich po-
pisu. V dalsi kapitole nésleduje podrobny popis jednotlivych operatori evolucnich algo-
ritmil. Je zde zobrazeno, zda je operator aplikovan na celou populaci ¢i jednotlivého jedin-
ce. U kazdého popisu operatoru nechybi seznam evolu¢nich algoritmii, které dany operator
vyuzivaji. Pokud ma operator jiny vyznam nez u klasického pojeti, je to zde blize vysvét-
leno u konkrétniho algoritmu, jako napf. mutace nebo kitizeni. V posledni kapitole teore-
tické Casti je popsan princip analytického programovani, pomoci néhoz se v praktické ¢asti

Slechti operatory diferencialni evoluce.

Prakticka ¢ast zacina popisem diferencialni evoluce, principem jejiho fungovani a pouziti

jejich operatorti. Nasleduje popis separovanych operatorti v programu Mathematica.

V dalsi ¢asti je popsana konstrukce Ucelové funkce a jsou zvoleny 2 funkce, na nichz je
provedena analyza pro evolu¢ni algoritmy SOMA a DE. Zjistuje se, zda jsou tyto algo-
ritmy schopny najit extrém na téchto funkcich. Prvni zvolena funkce je jednoducha, typu
misa s jednim extrémem. Druha funkce se nazyvéa Schwefelova, kterou fadime mezi mul-

timodalni, tzn. ma mnoho extrémul.
Posledni ¢ast praktické casti se zabyva aplikaci analytického programovani na operatory
diferencialni evoluce a zjistuje se, zda je analytické programovani schopno znovu sestavit

ze separovanych operatort diferencialni evoluci €1 vytvofit novy algoritmus s operatory

DE.

Zaver této prace se zabyva zhodnocenim dosazenych vysledkli a moznosti dalSiho feseni.
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1 PREHLED ALGORITMU A JEJICH ZAKLADNI POPIS

V této casti je uveden seznam zakladnich a zaroven nejpouzivangjsich typd evoluc¢nich

algoritmil a jejich principti.

1.1 Horolezecky algoritmus

Horolezecky algoritmus patii do skupiny tzv. gradientnich algoritmi. Uvazujme fesSeni ve

tvaru vektoru (1) a kriterialni funkei (2).

a=(aj,a,..,an) (1)

f=1(a) )
V kazdém kroku algoritmu se prohledavaji sousedni feSeni aktudlniho feSeni a vybira se
takové, jehoz hodnota kriteridlni funkce je nejlepsi. To se pak v dal§im kroku stava aktual-
nim feSenim. Tento postup se opakuje az do kroku, kdy zadné ze sousednich feSeni nema
lepsi hodnotu f. Tento algoritmus je ovSem pouzitelny pouze pro takové f, které nemaji
lokalni extrém. Pokud ma f lokélni extrémy, pak v zavislosti na volbé pocatecniho feSeni,
mize dojit k uviznuti algoritmu v lokalnim minimu resp. maximu. Proto se v této podob¢
pouziva spiSe pro lokalni optimalizaci - rychlé nalezeni nejblizSiho extrému. Jedinec je

v tomto algoritmu reprezentovan binarnim fetézcem.[1]

1.1.1 Stochasticky horolezecky algoritmus

Je to verze horolezeckého algoritmu obohacena o stochastickou slozku. Patii mezi gradi-
entni metody, tzn., Ze prohledava prostor moznych feSeni ve sméru nejvétsiho spadu. Diky
své gradientni povaze velmi Casto uvazne v lokdlnim extrému. Princip funguje tak, ze se
vzdy vychazi z ndhodného bodu v prostoru moznych feSeni. Pro momentélné¢ navrzené
feSeni se pomoci konecného souboru transformaci navrhne urcité okoli a dana funkce se
minimalizuje jen v tomto okoli. Ziskané lokalni feSeni se pak pouzije jako stfed pro vypo-
¢et nového okoli. Cely proces se pak iterativné opakuje. Behem procesu se zaznamenava
nejlepsi nalezené feSeni, které po ukonceni slouzi jako nalezené optimum. Stochasticky
horolezecky algoritmus je v podstaté¢ jen mnohondsobné zopakovani standardniho horole-
zeckého algoritmu, pokazdé z jiné, ndhodné zvolené pozice. Nevyhodou tohoto algoritmu
je to, ze v ném muze za urcitych podminek dojit k zacykleni a feSeni tak uvizne v lokalnim

extrému. Jedinec je v tomto algoritmu reprezentovan binarnim fetézcem. [1]
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1.2 Tabu search (zakazané prohledavani)

Jde o vylepSenou verzi horolezeckého algoritmu. Jejim tviircem je Prof. Fred Glover
z Univerzity of Colorado. VylepSeni spociva v tom, ze do horolezeckého algoritmu je za-
vedena tzv. kratkodoba pamét’, jejimz tkolem je pamatovat si ty transformace, pomoci
nichz byl vypocitan aktualni stfed. To ma v konecném dusledku ten efekt, ze nedochazi
k zacykleni diky zakdzanému pouziti téchto transformaci. Odtud také plyne néazev. Tato
metoda byla vylepSena jesté o tzv. dlouhodobou pamét’, ktera obsahuje transformace, jenz
nejsou v paméti kratkodobé, ale byly Casto pouzity. Jejich pouziti je pak penalizovano, coz
snizuje Cetnost jejich pouziti. Na rozdil od algoritmu horolezeckého Tabu Search tak snad-

no neuvizne v lokalnich extrémech.[2]

1.3 Evoluc¢ni programovani

Evolu¢ni programovani patii mezi stochastické optimaliza¢ni algoritmy, které je opét moz-
no chapat jako jednoduché zevSeobecnéni horolezeckého algoritmu. Zakladni uloha spoci-
va v feseni optimaliza¢niho problému (3).

a,,, =arg min f(a) (3)

zxe{O,l}k

Kde f:{0,1}*>R je funkce, kterd zobrazuje binarni vektor délky k na realné &isla. Kazdy
prvek o zpopulace P je ohodnocen ucelovou hodnotou f(a). Principje zndzornén na
(Obr.1). Z populace P vybereme podmnoZzinu Q — populaci rodict, kde kardinalita je men-
§1 nebo nanejvys stejna kardinalité ptivodni populace. Reseni z podpopulace Q se trans-
formuje mutacnim operatorem na populaci potomkli Q'. Potomci z populace Q'se pak
ohodnoti uc¢elovymi hodnotami f(a). Podpopulace Q a Q' jsou sjednoceny do spole¢né
mnoziny, obsahuji vSechny rodi¢e a potomky. Z této sjednocené populace vytvoiime no-

vou populaci nasledovniki S, pricemz plati(Vyraz 4).
S| =[el =|¢1 )

Tento vybér se realizuje pomoci operatoru selekce (turnaje) , jak je jiz naznaCeno na

(Obr.1).[1]
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0,

turnaj

Obr. 1 Princip evolu¢niho programovani

1.4 Ant Colony Optimization (ACO)

Jde o algoritmus, jehoZ ¢innost je zalozena na chovani mravenca v kolonii. Princip je na-
sledujici. Necht existuje zdroj mravencti (mraveniste) a cil jejich snazeni (potrava). Kdyz
jsou vypusténi, tak po néjaké dob¢ dojde k tomu, Ze vSichni mravenci se pohybuji po kratsi
(optimalni) cest¢ mezi zdrojem a cilem. Tento efekt, kdy mravenci naleznou optimalni
cestu je dan faktem, ze mravenci si svou cestu znaci feromonem. Jeho intenzita pak ovliv-
fluje rozhodnuti mravence. Pokud dorazi k rozcesti dvou cest vedoucich ke stejnému cili
prvni mravenci, pak jejich rozhodnuti, po které cesté¢ se vydaji je nahodné viz (Obr.2). Ti,
kteti zvoli krat$i trasu, ji oznaci a pfi navratu jsou diky tomuto znaceni pii rozhodovani
ovlivnéni ve prospéch kratsi cesty. Pii navratu ji oznac¢i podruhé, coz opét zvysuje pravde-
podobnost rozhodnuti dalSich mravenci v jejich prospéch. Tyto principy jsou pouzity
v ACO algoritmu. Feromon je zde zastoupen vahou, kterd je pfifazena dané cesté vedouci
k cili. Tato vaha umoziuje pfidavat dalsi ,,feromony* od dalSich mravenci. V ACO algo-
ritmu je zohlednén 1 fakt vypafovani feromont tak, Ze vahy u jednotlivych spoji s ¢asem
slabnou. To zvySuje robustnost algoritmu z hlediska nalezeni globalniho extrému. ACO
byl pouzit s uspéchem na optimaliza¢ni problémy jako problém obchodniho cestujiciho ¢i

navrh telekomunikacnich siti.[2]
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mravaniftd mravani#td mravani¥td

Obr. 2 Nalezeni optimalni cesty mravence za potravou

1.5 Metoda imunologického systému

Tento svou podstatou nezvykly algoritmus je zaloZen na principech fungovani imunolo-
gického systému v zivych organismech. PohliZime na néj jako na multi-agentni systém,
kde jednotlivé typy agentii musi fesit svou specifickou ulohu. Tito agenti maji rizné tikoly,
pravomoci a schopnost komunikovat s jinymi agenty. Na zdklad¢ této komunikace a urcité
,»svobody* rozhodovani jednotlivych agenti vznika hierarchicka struktura, schopna fesit
komplikované problémy. Jako piiklad lze pouzit antivirovou ochranu pomoci této metody

u velkych a rozlehlych pocitacovych systému. [2]

1.6 Rojeni ¢astic
Algoritmus je zaloZen na praci s populaci jedinct, jejichz pozice v prostoru moznych tese-
ni je ménéna pomoci tzv. rychlostniho vektoru. Nedochazi zde k vzdjemnému ovliviiovani,
to je pozdé&ji odstranéno ve verzi s tzv. sousedstvim, kdy se definuje v populaci sousedstvi
jedinec 1, ktery zahrnuje sousedni jedince v rozsahu i+ velikost sousedstvi. V ramci tohoto
sousedstvi pak dochazi k vzajemnému ovliviiovani tak, Ze jedinci pattici do jednoho sou-

sedstvi putuji k nejhlubSimu extrému, ktery byl nalezen v tomto sousedstvi.
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Algoritmus :

1) Z ndhodné zvolenych jedinci je vytvoiena populace.

2) Prepocitani fitness pro kazdého jedince. Tato hodnota bude zaviset na vzdalenosti
od extrému.

3) Reprodukce populace je zaloZena na tomto ohodnoceni ucelové funkce.

4) Jestlize hodnoty jsou si rovny, pak se proces zastavi. Jinak se vraci zpét na krok
2.[2]

1.7 Monte Carlo (Metropolistv algoritmus)

Metropolis a kolektiv navrhli metodu Monte Carlo, kterd simuluje evoluci systému tak, ze
generuje posloupnost stavii systému nasledujicim zptisobem. Necht' je dan aktualni stav
systému (uréeny polohou télesa), potom se mald ndhodna porucha generuje tak, ze Castice
jsou jemn¢ posunuté. Tato porucha musi byt ,,symetrickd®, tj. pravdépodobnost toho, ze
malou poruchou se stav A zméni na stav B, musi byt stejna jako pfi zméné malou poru-
chou stavu B na stav A. Toto pravidlo akceptovani poruseného stavu se nazyva Metropoli-
tovo kritérium. Podle néj aplikovanim velkého poctu poruch a jejich akceptovanim do dal-
Siho procesu s urcitou pravdépodobnosti dostaneme systém v tepelné rovnovaze. Proces

zmeény stavu A na stav B je formaln¢ reprezentovany stochastickym operatorem. [1]

1.8 Metoda simulovaného Zihani

Simulované zihani (Simulated Annealing) (SA) je metoda, ktera pro akceptaci nového fe-
Seni vyuziva ndhody. Nazev metody je odvozen z piedstavy simulovani fyzikalnich proce-
st probihajicich pfi odstranovani defektii krystalové mtizky kovu, které se projevuji pnu-
tim v materialu. Pii zihani se kov zahteje na tak vysokou teplotu, pii které¢ atomy v krysta-
lové miiZce mohou piekonat lokalni energetické hladiny, a defekty krystalové miizky maji
velkou pravdépodobnost zaniku. Po dosazeni tohoto stavu se kov pomalu ochlazuje (zihd),
atim se atomy dostanou do rovnovaznych poloh s nejmensi energii. Pfi kone¢né teploté
zihani (podstatné nizsi, nez byla pocatecni) jsou vSechny atomy kovu v rovnovaznych po-
lohach a téleso neobsahuje zddné vnitini defekty ani pnuti. V simulovaném Zzihani je krys-
tal reprezentovan jedincem x. Ke kazdému jedinci mlze byt pfifazena funk¢éni hodnota
fx), ktera predstavuje energii krystalu. Analogii minimalizace energie krystalu je v metod¢

simulovaného Zihani minimalizace funkce f{x) a pomalé ochlazovani piedstavuji postupné
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iterace. V kazdé¢ iteraci je ptivodni jedinec x;; nahrazen novym, ndhodné vygenerovanym

jedincem ,;. Pravdépodobnost nahrazeni uvadi vyraz (5),

t 5)

cur

Plx.. > x)= {1,e S0 - f(x,-)}

kde 2., je parametr vyjadiujici teplotu v daném kroku. Jestlize jedinec x; md mensi nebo
stejnou funkéni hodnotu jako piivodni jedinec x;;, je automaticky akceptovan do dalsi ite-
race. V opacném piipad¢ je pravdépodobnost akceptovani jedince xi mensi nez jednotkova,
ale 1 v tomto pifipadé ma novy jedinec Sanci postoupit do dalsi iterace, viz (Obr. 3), kde

rand je nahodné¢, s normalnim rozlozenim, vygenerovana konstanta.[ 1]

Pokud je jedinec x; horsi

nez ;4 je akceptovan pokud fix)
Jedinec z exp(fixj_1) - f(x;)) / tcur > rand
predchozi
iterace
fix;)
fixj.1)
Lokalni f(x;)
minimum
Pokud je jedinec x;
lepsi nez xj_q je vidy
akceptovan Globalni
minimum
— -
X% R X X

Obr. 3 Chovani jedinct u simulovaného Zihani

1.8.1 Simulované zihani s elitismem

V originalni verzi simulované¢ho zihani slouzi vysledny stav z aplikace Metropolitova al-
goritmu jako pocatecni stav nasledujiciho Metropolitova algoritmu. Tento zakladni pred-
poklad simulovaného zihani bude nyni modifikovéan tak, Ze Metropolitiv algoritmus se
inicializuje nejlepSim feSenim, které se ziskalo v prubéhu predchazejici metody (tj. pro
epochy simulovaného Zihani s vy$§imi teplotami jako soucasna teplota). Tuto jednoduchou

modifikaci simulovaného zihani nezyvame simulované zihani s elitismem. [1]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 16

r__z

1.8.2 Paralelni simulované Zihani

Tato verze simulovaného zihani se s ispéchem pouziva na feSeni komplikovanych kombi-
natorickych problémt, kde standardni verze neni schopna poskytnout spravné globalni
feSeni. Zakladni idea paralelniho simulovaného zihani spociva v soucasném aplikovani
simulovaného zihdni na mnozinu stavi x, x', x"..., které jsou ,,synchronizované“tak, ze
Metropolisovy algoritmy bézici nad nimi maji stejnou teplotu. Aby stavby mezi sebou in-

tegrovali, zavadi se operator kiiZeni podobnym zpiisobem jako u genetickych algoritmi.[1]

1.9 Geneticky algoritmus

Genetické algoritmy (GA) vychdzeji z Darwinovy teorie o vyvoji druhd.

Zjednodusena biologické interpretace objasiiuje GA nasledovné. Vsechny zivé organismy
jsou slozeny z bunck. Kazda z bun€k obsahuje jadro, které v ramci jednoho organismu
obsahuje identické kopie chromosomu. Chromosomy se dale déli na geny (podmnoziny
chromosomu), popisujici jednu vlastnost organismu. Pfi rozmnoZovani se pary chromoso-
mu jednoho jedince zkiizi a vytvoii tak novy chromosom. Nové vznikly chromosom se
podrobi mutaci, kdy se ndhodn& zméni hodnoty genu. Schopnost organismu piezit v daném
prostiedi se oznacuje fitness. Popsany mechanismus probiha podle zakoni, které se GA
snazi napodobovat. Zptsoby tohoto provedeni se mohou lisit.

V kontextu standartniho genetického algoritmu (SGA) piredstavuje chromosom jedno pfi-
pustné feSeni daného problému, které oznacime x. Existuji dva zplisoby kddovani chromo-

zomu — pracuje se s dekadickym, nebo bindrnim chromozomem.

GA pracuje s mnozinou chromosoml a tato mnoZina se nazyva populace. Velikost popula-
ce udava pocet jejich chromozomi. Vyvojovy ¢as SGA bézi v diskrétnich krocich a v tom-
to casovém pohledu se hovoti o posloupnosti populaci jako o generacich.

Mechanismus prirozeného vybéru v piirod€, pti kterém piezivaji jen nejsilnéjsi jedinci, je
realizovan operatorem selekce. Uelem selekce je vybrat do dalsi generace pouze kvalitni
jedince (odfiltrovani horsich jedincd v pfisti generaci). Selekci vznikne nova populace-
rodice (Obr.4). RozmnoZovani jedinct je simulovano zménovymi operatory kiiZeni a mu-

tace, které jsou aplikovany na jedince vybrané selekci.

Proces kiiZeni je simulovan tak, Ze se nad kazdym selektovanym jedincem provede nahod-

ny pokus a piislusny jedinec se s pravdépodobnosti P stane kandidatem na reprodukci.
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Vznikne tak mnozina jedincti, z nichz se vybiraji dvojice bud’ nahodné&, nebo se za par pro-
hlasi po sobé jdouci jedinci tak, jak byli do této mnoziny zafazeni. Je-li pocet jedinct li-

chy, jeden kandidat se vylouci. Bod ktizeni je také obvykle ndhodny.

Po operatoru klizeni nésleduje simulace biologické mutace a jejim hlavnim tkolem je za-
jistit, aby populace nedegradovala v identické chromozomy. Mutace nahodné zméni vy-
brany bit chromozomu z 0 na 1 a naopak. Pravdépodobnost mutace musi byt nenulova, aby

byly zaruCeny zmény, ale nesmi byt ptilis§ vysokd, aby byl zachovan prvek dédi¢nosti. [3]

Selekce

ﬁ RODICGE
Kiizeni
POPULACE Mutace

I Hahrazeni
POTOMCI

Obr. 4 Princip genetického programovani

1.10 Evolucni strategie

Patii historicky mezi prvni Gspé$né stochastické algoritmy. Na rozdil od vétSiny evoluc-
nich algoritml neni evolucni strategie zalozena na binarni reprezentaci jedince, ale mani-

puluje pfimo s realnou reprezentaci proménnych.
Zékladem evolucni strategie je nasledujici predpis (6), ktery ,,mutuje* aktudlni feSeni x na
nové feSeni x'.

X'=x+N(0,3), (6)

kde N(0,0) je vektor nezavislych ndhodnych cisel s nulovou stfedni hodnotou a standardni
odchylkou . Jednotlivé ¢isla jsou ndhodné rozlozeny podle Gaussovy distribuce. Mensi
¢isla se objevuji s vétsi pravdépodobnosti. Standardni odchylka je mirou rozptylu genero-

vanych hodnot. [1]
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1.11 SOMA

Optimalizaéni algoritmus SOMA (samoorganizujici se migracni algoritmus)byl vyvinut
Doc. Ivanem Zelinkou, PhD. Vyuziva ke své funkci nékteré podobné pristupy jako gene-
tické algoritmy. Pii béhu algoritmu SOMA se vSak nevytvareji novi jedinci, dochézi jen
k jejich premistovani v stavovém prostoru. Samoorganizace vznika vzajemnym ovliviio-

vanim jedinct v populaci pii pohybu.

Na zacatku se nahodné vygeneruje urcity pocet jedincti. Vyhodnoti se jejich funkce vhod-
nosti (fitness) a urci se nejlepsi jedinec — leader. Potom se vytvoii dalsi populace, ve které
se kazdy jedinec kromé nejlepsiho pokousi najit si vhodnéjsi polohu v prostoru, a to tak, ze
se skoky o urcité délce pohybuje po piimce smérem k leadrovi. Jedinec na této cesté mize
udélat mensSi odbocky (ty jsou zplisobeny mutaci), nepohybuje se piesné po primce, ale
misty se od ni trochu odchyli. Toto zvySuje diverzitu v populaci. Kdyz jedinec ptejde celou

trasu, v dalsi populaci se usadi na mist¢, které bylo na celé trase nejvyhodnéjsi.

Obr. 5 Pohyb jedince u SOMA algoritmu
Variace algoritmu SOMA:

e All To One (vSichni k jednomu). Tato variace byla popsana vyse a je mozné ji po-
vazovat ze zékladni variaci algoritmu SOMA.

e All To All (vSichni ke vSem). Zde neexistuje leader. Kazdy jedinec migruje ke
v§em ostatnim.

e All To One Rand (vSichni k ndhodnému). Kazdy jedinec migruje jen k jednomu

nahodn¢ zvolenému jedinci.
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e All To All Adaptive (adaptivné vSichni ke vS§em). Tato variace je zaloZend na stra-
tegii All To All s rozdilem, ze aktualné migrujici jedinec se nepiesouva do nové
pozice az po migraci smérem ke vSem jedinctim, ale bezprostiedné po dokonceni
své migrace ke kazdém z jedinct a v migraci k dal$im jedinciim pokracuje uz z této

nové polohy. [2]
1.12 Prohledavani do Sirky (breadth—first seach)

Algoritmus zacina ve startovnim polic¢ku. V prvnim cyklu prohleda jeho sousedy, poté
prohleda pozice vzdalené 2 policka od startu, v dalSim cyklu pozice vzdalené 3 policka a
tak pokracuje, dokud nedojde v k-tém cyklu k cili nebo neprobral vSechna dostupna polic-
ka. Nalezend cesta bude mit délku k. Pokud se v prib¢hu algoritmu zaznamenavala u kaz-
dého policka pozice, odkud bylo na n¢j vstoupeno, je mozné zpétné¢ zkonstruovat cestu
z cile do startu. V algoritmu je ukladdna hodnota pfedchoziho policka do polozky ,,pied-

chozi‘“ vrcholu. Tento zptsob je pouzit i u dalSich algoritmti.

Algoritmus po map¢ postupuje jako vlna.Tento algoritmus dovede korektné pracovat pou-
ze s jednoduchou funkci w, ktera pfitfazuje kazdému prichodnému policku stejnou hodnotu
(napft. 1). Nebere tedy v potaz ohodnoceni poli¢ek. Proto také pocet prozkoumanych poli-

¢ek je vysoky. Tento nedostatek se snazi feSit nize uvedené algoritmy s vyuzitim heuristi-

ky. [4]

1.13 Prohledavani do hloubky (depth-first search)

Prohleddvani do hloubky je dualnim algoritmem k prohledavani do $itky. Misto prohledani
vSech sousedl pred prohledanim néstupcti, hleda opacné. Vzdy se nejdiive pusti do hloub-
ky a pak se vraci a prohledava sousedy. Dale je nutné urcit zardzku, na které se algoritmus
zaCne vracet. Jinak by se totiz algoritmus vnofoval stale hloubéji, dokud by nepietekl za-
sobnik nebo by nebyl nalezen cil. Zarazkou bude pevné urcena délka cesty. V kazdém kro-
ku je z moznych vrcholl pro vnotreni, vybran nejdfive ten, o kterém heuristika tika, “ze je
nejvhodnéjsi”. Pokud je heuristika dostatecné kvalitni, bude cesta natahovéana prioritné

smérem k cili. V idealnim ptipad¢, kdy heuristika nejkratsi cestu do cile odhaduje presné¢,

pobézi algoritmus najisto a najde cil bez navratu.
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Prohledavani do hloubky miize pracovat s vzdalenosti jako poctem poli¢ek cesty. Podle
toho musi byt pouzita hloubka zardzky. Prohledavani do hloubky s uvedenymi vylepSenimi
v prumérném piipad€ nachdzi cestu pomérné rychle. Negarantuje vSak, Ze nalezena cesta je

nejkrat$i mozna. [4]

1.14 Best-first search

Vstupem algoritmu je orientovany graf G, nezaporné ohodnoceni hran w (urcuje cenu pri-
chodu, postih) a vrchol s (start). Vystupem algoritmu bude piedpokladand vzdalenost do
cile, tedy podle hodnoty heuristiky. Tento algoritmus tedy z principu nerozliSuje ohodno-
ceni funkce w, pokud neni zapocitana v pouzité heuristice. Algoritmus tedy prozkouma
nejdiive policka, o kterych heuristika fika, ze jsou blize cili. Timto zptisobem se dravé
dostava rychle smérem k cili, ale nebere v potaz ohodnoceni terénu. Algoritmus nachazi
nejkratSi cesty pouze v piipad¢, ze je heuristika dokonala - tedy odhaduje délku nejkratsi

cesty presné. [4]

1.15 Greedy algoritmus

Je to jedna z velmi roz$ifenych metod, ktera se vétSinou pouziva pii feSeni optimaliza¢nich

uloh, které ¢asto mizeme charakterizovat nasledovné:

1) vstupem je n-prvkova mnoZzina

2) cilem je vytvorit podmnozinu (posloupnost), ktera splituje podminky odrazejici cha-
rakter problému. Kazdé feSeni splitujici toto ohraniceni se nazyva piipustné feSeni.

3) Nejvyse je posazena ucelova funkce definovand na mnoziné ptipustnych feseni.

4) Vystupem je to piipustné feSeni, které optimalizuje ucelovou funkci. Takové feSeni
nazyvame optimalni feseni.

SnaZzime se nalézt rychly algoritmus, ktery generuje pfimo optimalni feSeni. Greedy meto-

da vede k algoritmu, ktery pracuje v iteracich. V kazdé iteraci se vybere jeden kandidat na

zatazeni do optimalniho feSeni. Jestlize kandidat nemiiZze byt do feSeni zatazen, definitivné

se vyfadi z mnoziny kandidata. [5]

Ptiklad:Je ddna mnozina hodnot minci a suma, kterou je tieba zaplatit (napt. 23). Hodno-
tou ucelové funkce je pocet minci, které se snazime minimalizovat. Greedy metoda vede

k nasledovnimu postupu:
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Zacni s bankovkami s maximalni moznou hodnotou a plat, jak se da. Potom vezmi ban-
kovky s mensi hodnotou a plat’, jak se da,... Jestlize vezmeme jako zakladni mnozinu minci

{1,2,5,10}, vede tato metoda k optimalnimu feSeni , tedy 10, 10 2, 1.

1.16 Scatter search (rozptylové prohledavani)

Tento optimaliza¢ni algoritmus se svou podstatou li§i od standardnich evolu¢nich algo-
ritmi tim, Ze je dost podobny algoritmu Tabu Search. Je to vektorové orientovany algorit-
mus, ktery ma za kol generovat nové vektory (feseni) na zdkladé pomocnych heuristic-

kych technik.

Pti startu se vychdzi z feSeni ziskanych pomoci vhodné heuristické techniky. Poté jsou
generovana nova feSeni na zakladé podmnoZiny nejlepSich feSeni ze startu. Z téchto nové
nalezenych feseni se opét vybere mnozina téch nejlepsich a cely proces se opakuje. Tento
algoritmus byl pouZit k feSeni problému jako je fizeni dopravy, uceni neuronové sité ¢i

optimalizaci bez omezeni a v mnoha dalSich problémech. [2]
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2 PREHLED OPERATORU A JEJICH POPIS

V predchozi kapitole byl uveden seznam evolu€nich algoritml. V této ¢asti jsou popsany
operatory, pomoci niz algoritmy funguji. U kazdého operatoru jsou zaroven uvedeny algo-

ritmy, které tento operator vyuZzivaji.

2.1 Selekce

Vstupnim parametrem je zde populace. Dochazi k vybérti nejlepSich jedinct k vytvoteni
dalsi populace podle jejich ucelové funkce. Do dalsi populace postupuji jen ti jedinci, ktefi
maji vhodné ohodnoceni této funkce. Ti se stavaji rodi¢i a mohou tvofit nové potomky.
Tento operator nevytvaii nové feseni, jen vybira relativné dobré feseni z populace a zavr-

huje nevhodna.
Existuji rizné druhy selekci:

1) ruleta —ta mé¢la vytvoreny pozice, jejichz pravdépodobnosti byly imérné vhodnosti
(Obr.6), a poté probihal ndhodny vybér. Nevyhodou je, Ze pokud populace obsahu-
je feseni majici vyrazné lepsi fitness nez ostatni, mize toto feSeni zabirat podstat-
nou c¢ast na ruleté, a tim se snizuje riiznorodost populace.Tento nedostatek muiize
odstranit omezeni, které umoznuje, ze kazdé teSeni fitness je linedrné rozlozeno
mezi horni a dolni hranici oznacenych poli v ruleté. Pozd¢ji byla tato metoda za-

mitnuta, protoze zde hréala velkou roli nahoda.

Obr. 6 Ruleta

2) matice — prvni policka byla nejprve vyplnéna rodici s nejvyssi selekci, napft. jedinci

se seleci 3 budou ve 3 polickach atd., poté rodi¢i s mensi selekci az po jedince se
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3)

4)

5)

6)

selekci mensi jak 1, ktefi jsou do pole vybrani nahodné. Podle toho se pak budou
pafenim vytvaiet novi potomci.

turnaj — jedna se zdpas mezi specifickym poctem rodict podle jejich fitness.
V turnaji o q feSeni, je nejlepsi feSeni vybrano bud’ deterministicky nebo pravdépo-
dobnostné. Po odehrani turnaje existuji 2 volby — bud’ vSechny zac¢astnéné feSeni
jsou vyménény do populace pro dalsi turnaj nebo nejsou nahrazeny az po do urcité-
ho poctu odehranych turnaji. Nejjednodussi forma (zvana binarni turnajovy vybér),
mame 2 feSeni a lepsi je vybrano. Vyhodou této metody je, ze mlize ovladat maxi-
mum i minimum bez strukturalni zmény ve fitness.

klasifikace — tento operator je podobny ruleté, kromé toho ze feSeni jsou klasifiko-
vana podle postupného nebo sestupného potradi jejich fitness v zavislosti na tom,
zda jde o hledani maxima nebo minima. Kazdému feSeni je pfifazena fitness zalo-
zena na pozici jedince v populaci. Pak jsou vybirdny pomoci pravdépodobnosti,
kterd je pfifazena podle jejich fitness.(tzn. ¢im lepSi ohodnoceni ucelové funkce,
tim vys$si pravdépodobnost vybéru). RozliSujeme linearni a nelinearni. Lineédrni
klasifikace pfifazuje pravdépodobnost kazdému jedinci. Ta je imérna jeho indivi-
duédlnimu ohodnoceni (klasifikace nejmensiho vhodného feSeni je oznacCena 0, nej-
vice vhodné je definovano jako 1). Linearni klasifikace mlize byt zrealizovana spe-
cifickym parametrem Brank, ktery udava ocekavané mnozstvi potomki pridélenych

na nejlepsi hodnotu béhem jedné generace.Nelinedrni klasifikace pfidéluje pravde-

podobnost vybéru na zéklad¢ pozice kazdého jedince, ale tento vybér neni umérny
jejich pozici.

Boltzmaniiv operator — modifikovana fitness je pfifazena kazdému feSeni (jedinci)
na zéklad¢ Boltzmanovy rozdé€leni pravdépodobnosti (7),

Fi=1/(1+exp(Fy/T) (7)

kde T je parametr odpovidajici teploté v Boltzmanove rozdéleni. Parametr je vracen
v pfeddefinovaném chovani v postupnych iteraci. Vybér je uskuteciovan na zékla-
dé pravdépodobnostniho rozdeleni. Na zacatku ma T velké hodnoty a téméft jakéko-
liv feSeni ma stejnou pravdépodobnost vybéru, ale v kazdé iteraci se T stdva mensi,

a pak jsou vybirany jen dobr¢ feseni.

,,Soft brood *“ — uskute€niuje se zde turnaj mezi ¢leny potomstva 2 rodici. Vitéz tur-

naje se povazuje za potomka prispivajiciho k dal§imu pareni. Tento operator se za-
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7)

8)

mysli nad ochranou rekombina¢niho operatoru mizejiciho potomstva. Vybira tako-
vého potomka, na némz pak testuje jeho Zivotaschopnost predtim, nez ho umisti do
soutéze

Rozklad — mlze byt pouzit proti vybéru jedinci s nizkymi hodnotami. Kuo a
Hwang ptedstavili ohodnoceni ucelové funkce jako (8),

u(x)={f()-f(0)| (8)

kde f(x) ptfedstavuje objektivni hodnotu feSeni x a f(t) vSechna feSeni v Case t. Fit-
ness se pak zvySuje se vzdalenosti od soucasnych feseni.

Konkurence — je realizovana tak, ze ohodnoceni jedince je urceno, jak jeho vza-
jemnym pusobenim s ostatnimi ¢leny populace nebo ¢leny, kteti se spolu vyviji, tak

1 vyvoji sebe samého.[6]

Algoritmy pozivajici selekce:

<

NN N N N R N N

Geneticky algoritmus
Evoluéni strategie
Evolu¢ni programovani
Greedy algoritmus
Scatter Search

SOMA

Diferencialni evoluce
Umeély imunitni systém
Mravenci kolonie (ACO)
Tabu Search

2.2 Mutace

Vstupnim parametrem je zde jedinec. Operator stochasticky transformuje binarni vektor na

novy binarni vektor, pfi¢emz stochasti¢nost tohoto procesu je urena pravdépodobnosti

Pmur. V kazdém kroku jsou mutace vykonavany nahodné. Mutace ptindsi novou informa-

cl.
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Obecn¢ jde o proces, pii kterém dochazi k ndhodné zméné nékterych vlastnosti — paramet-
ru jedince.
Ptiklad:Necht’ (00110001) je bitovy fetézec. V procesu mutaci v ndhodné vybranych polo-

hach 3 a 7 se méni komponenty. Dostaneme nového jedince (00010010).

Mutace zaloZend na pozici — vybér 2 prvkill v fetézci a presunuti druhého za prvni.

Mutace zaloZend na potadi — mohou byt vybrany 2 prvky a vymeéni si své potadi v fetézci

»Scramble® mutace - vybird dily z permutaci a ndhodné je seskupuje

U umélého imunitniho systému se pouziva 3 druht mutaci:
1) jednotliva bitovad zména- vysvétleno vyse
2) genova duplikace- zvySuje pamét’ jedince

3) rozstépena mutace — vytvari opak genové mutace rozdélenim geonomu na 2 ¢asti, na-

hodn¢ vybira jednu z nich. [1]

Algoritmy pozivajici mutace:

v Horolezecky algoritmus
Evoluéni programovani
Geneticky algoritmus
Simulované zihani
SOMA’

. ., , ET ]
Diferencialni evoluce

AN N N N SN

Umély imunitni systém

2.2.1 Mutace u SOMA algoritmu
V ptipadé SOMA je mutace pfejmenovana na perturbaci. Pti pohybu jedincti skrz prostor
moznych feseni je jejich pohyb ndhodné rusen (perturbovan).

Jak silnd bude perturbace zalezi na nastaveni parametru PRT, pomoci n€hoz se generuje
perturbacni vektor. PRT vektor se generuje pro kazdého jedince zvIast a je platny jen pro

aktudlni béh aktivniho jedince.
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Generovani perturba¢niho vektoru probihd tak, Ze se pro kazdy jeho parametr generuje

nahodné ¢islo v intervalu <0,1> a porovnava se s PRT parametrem. Je-li mensi, jak PRT

parametr, pak je danému prvku perturbacniho vektoru ptitazena 1, je-li vétsi pak 0.[2]

2.2.2 Mutace u diferencialni evoluce

K vytvoteni dalSiho potomka je potieba ne 2 , ale 4 rodi¢h. Pro kazdého jedince jsou na-
hodné vybrani 3 dalsi nestejni jedinci z populace. Pomoci nich se pak tvofi tzv. Sumovy

vektor, ktery je mutaci kombinace onéch 3 ndhodné vybranych rodict.

Konkrétné je mutace provedena tak, ze se rozdil dvou prvnich ndhodné¢ vybranych rodi¢i

vynasobi mutaéni konstantou a vysledny vektor se pficte ke zbyvajicimu tietimu. [2]

2.3 KiiZeni
Vstupnim parametrem je zde jedinec. Obecné se jedna o vyménu informace mezi 2 jedinci.
Je to zobrazeni, ktery dvojici jedinct pfifadi 2 nové jedince se stejnou délkou jako ptivod-
ni.”
Cely proces kiizeni je realizovan tak, Ze nad kazdym vybranym jedincem se provede jed-
noduchy ndhodny pokus, a pfislusny jedinec se s urcitou pravdépodobnosti stane kandida-
tem na pareni. Vznikne tak mnozina jedincii, z nichz se vybiraji dvojice bud’ ndhodné nebo

se za par prohlasi po sob¢ jdouci jedinci tak, jak byli do této mnoziny zatazeny. [1]

1-bodoveé kiizeni

Néhodné se vygeneruje bod kiizeni a jedinci si vyméni své €asti za timto bodem viz.

(Obr.7).

* u algoritmu umélého imunitniho systému je kiizeni vykonavano u jedinc opaéného pohlavi
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Bl =N B4l ... oy Bl g bar.oo by,
-
bl .......... bl b1+1 ....... bn bl .......... bl = ="
TBm:I kiizeni

Obr. 7 Princip jednobodového kiizeni

2-bodové kiiZzeni

Nahodné se vygeneruji 2 rizné body kiiZzeni a jedinci si vyméni Casti mezi nimi viz.

(Obr.8).

Obr. 8 Princip dvoubodového kiizeni

Jednotné kiizeni

wvrvr

bodu v kazdém fetézci nezavisle.

Prerusované krizeni

~rNvr oy

Je zde pouzit bindrni fetézec ,,pferusovaného* oznaceni k signalizaci mista ktiziciho bodu
pro vicenasobné kiiZeni. Tato informace je pfidana chromozomu tak, Ze mnoZzstvi a umis-

r~r

téni kiizicich bodl bude vychdzet z genetického prohledavani fetézce.

Michané kiizeni

Symboly v fetézci rodicl jsou michany pomoci permuta¢niho operatoru jesté pfed samot-

nym kiiZzenim.[6]

Priklad: 00101011=19 00101001=17
* —
11111001=121 11111011=123

Algoritmy pouzivajici kiizeni:

v Geneticky algoritmus

v Genetické programovani
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Paralelni simulované Zihani
*
SOMA

. v *%
Diferencialni evoluce

<N X

Umély imunitni systém

2.3.1 KF¥iZeni u SOMA algoritmu

Putovani jedincti po dané hyperplose. Pti tomto pohybu si kazdy jedinec pamatuje soufad-
nice pozice, na niz nalezl nejlepsi feSeni v ramci své cesty, a toto feSeni pak postupuje do

dalsich migrac¢nich kol. [2]

wrw

2.3.2 KV¥izZeni u diferencialni evoluce

Kiizeni nastava az po mutacnim procesu, zatimco napi. u genetickych algoritmi je prvni
tvofen potomek kiizenim a teprve tak dochdzi k jeho mutaci. Proces kfizeni u diferencialni
evoluce znamena, ze se ze Ctvrtého doposud nepouzitého rodice a Sumového vektoru vy-

tvoii novy jedinec, tzv. zkuSebni vektor. [2]

2.3.3 KF¥iZeni u genetického algoritmu

Proces, ve kterém 2 rtizni rodice jsou opakované vybirani ze skupiny rodic¢t k vyméné¢ in-
formaci mezi nimi a generuji pak 2 nové jedince (potomstvo). Pak je nahodn¢ vybran bod

ktizeni rodict a ti si pak vymeéni své ¢asti za bodem kiizeni. Cilem ktizeni je, aby potomci

nesli vlastnosti obou rodici. [1]

2.4 Reprodukce

Vstupnim parametrem je jedinec. Tvofi se pomoci operatori mutace a kiizeni.

Necht’ existuji a, be P jsou 2 jedinci z populace P. Pomoci tohoto operatoru sestrojime
z téchto 2 rodicli 2 nové potomky. Je to proces, ve kterém jsou jedinci ndhodné vybrani
s pravdépodobnosti umérnou jejich fitness a stavaji se rodici.

Reprodukce u algoritmu umélého imunitniho systému je tvofena pomoci klonovani
s nizkou muta¢ni pravdépodobnosti. Geneticky material je mezi agenty vymeénén paienim.

Rychlost reprodukce ovliviiyje fitness agentd. [1]

Algoritmy pouzivajici reprodukci:

v" Geneticky algoritmus
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v" Umély imunitni systém

2.5 Inverze

Vstupnim parametrem je jedinec. Inverzni operator zméni binarni fetézec na jiny bindrni
fetézec. Tato operace je uzitecnd predevsSim u binarni reprezentace redlnych Cisel.

V genetickém algoritmu slouzi pro odstranéni Hammingovy bariéry.

Pro ndhodné vybrany bod inverze a vykondme inverzi bindrniho vektoru tak, Ze od bodu

a+1 az do konce binarniho vektoru nahradime jeho slozky komplementami (9).

a=1-q, ©)

Priklad: Mame ¢isla 0000 1111 a 0001 0000 sousedici v realné reprezentaci, ale na preme-
nu jednoho v druhé by bylo potieba péti pieklopeni bitl. Proto se zavadi operace, ktera od
daného bitu pieklopi vSechny nasledujici bity. Tak by se z prvniho fetézce dal vyrobit dru-
hy pteklopenim poslednich péti bitd. Tedy inverze od c¢tvrtého bitu (0000 1111)=0001
0000. [1]

Obr. 9 Princip inverzniho operatoru

Algoritmy pouzivajici inverzi:

v Geneticky algoritmus

2.6 Stochasticky operator

Vstupnim parametrem je jedinec. Necht' je stav systému urCeny stavovou proménnou
x (obecné vektor obsahujici mnoho nezavislych redlnych proménnych) a energii f(x). Pro-
ces poruseni stavu x na jiny stav X” je formalné reprezentovan stochastickym operatorem.

Stochasticky charakter tohoto operatoru spociva v ndhodné zménén stavu x na stav x".[1]

Algoritmy pouzivajici stochasticky operator

v" Simulované Zihani s elitismem
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v" Monte Carlo — Metropolitiv algoritmus

2.7 Rychlost

Vstupnim parametrem je jedinec.Na zaklad€ tohoto operatoru se méni ¢dastice svou pozici

v prostoru, a tim dochazi k nalezeni extrému. Je dan rovnicemi (10) a (11).
v[]=v[]+c1*rand()*(pbest[]-present[])+c2*rand()*gbest[]-present[]) (10)
present[]=persent[]+v][], (11)
Kde
v[] — rychlost Castice
persent|[ ] — soucasné feSeni
rand() — nahodné ¢islo mezi (0,1)
cl,c2 jsou ucici faktory, obvykle c1=c2=2
pbest — nejlepsi feseni jedné Castice
gbest- globalni nejlepsi feSeni vSech ¢astic. [7]

Algoritmy pouzivajici operatoru rychlost:

v" Rojeni ¢astic

2.8 Feromonova matice

Feromonova matice (12) se vyuziva ke konstrukci potencialnich vhodnych feseni. Poca-

te¢ni hodnota t je sada (13). Zaroven vyuziva heuristické informace(14).

r=1r,) (12)
Ti=Tinit V (1)), kde Tinie>0 (13)
_ 1 (14)

"= ))

Parametry a a  definuji relativni vliv mezi heuristickou funkci a feromonovou urovni.
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Algoritmus vyuZzivajici tohoto postupu se pouziva nejcastéji k feSeni problému obchodniho
cestujiciho (TSP). Zatimco navstivend mésta i, N; reprezentuje fadu mést, které jesté neby-

ly navstiveny a pravdépodobnost vybéru mésta j je definovana jako (15)

a % .,

p o i ' (15)
ij a B
ZVheN,- Tin * i

kdyz jeN;

Ve vsech generacich algoritmi, kazdy agent pak uziva tento vzorec pro svou kompletni
cestu. Startuje v nahodném bod¢. Postupné mizeni feromont je aplikovano pro vSechna
(1,)) podle rovnice (16) kde parametr pe(0,1] urcuje rychlost mizeni feromonti. Vzhledem

k elitismu, nejlepsi feseni nalezené¢ho doposud je aktualizace T podle rovnice (17),

Ti=(1-p)* T, (16)

T, =T; +AT (17)
kde At=1/1(pest), kdyZz (1,j) € Ipest @ AT =0, kdyZ (1,)) & Ipest. [8]

Algoritmus vyuzivajici feromonovou matici:

v Mraven¢i kolonie (ACO)

2.9 DalSi operatory

2.9.1 Prisecik

Tento operator vybira spole¢né rysy rodici, které pak slouzi k dalSimu pouziti jinych ope-

ratorti, napt. rekombinaci.[6]

2.9.2 Sjednoceni

Kazda zména je prevedena do binarni matice. Tato zména piedstavuje vznik novych po-

tomk z rodict, kteti se pak logicky stavaji také rodic¢i.[6]

2.9.3 Genové mazani

Genotyp (18) se sklada z gentl x;€G, i=1,....,n (n predstavuje aktudlni délku genotypu)

z genového prostoru G. Operator mazani del(a) l1ze formovat jako funkci pfemény daného
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jedince (19) vymazanim genu x;. (20) je individualni prostor, kde A je strategicky parame-

tr prostoru, ktery zavisi na aplikaci konkrétniho EA.

X = (X],....,Xn) € X, (18)
a=(x,s) el (19)
[=X*A, (20)
Priklad: del:I—1, s del(a) = del(X1,.....Xi-1,XisXi+1,- - - Xn,S) = (X1y. .+ esXi1sXit+ 150+ -.Xn,S) = @

Operator mazani je pouzit na zakladé pravdépodobnosti pget €(0,1). Pozice i1 fixuje gen,

ktery ma byt vymazan. Mazani nastava az po rekombinaci. [6]

Algoritmy pouzivajici genové mazani:

v" Geneticky algoritmus a jeho aplikace

v Evoluéni programovani

2.9.4 Genova duplikace
Princip je podobny jako u genového mazéani
Priklad:Dup: I-1 s dup(a) = dup (Xi,....,Xiss- - --Xn,S) = (X15- - sXis X, 5. ... Xn,S) = @’

Operator duplikace je pouzit na zaklad¢ pravdépodobnosti pay, €(0,1). Pozice 1 fixuje fen,
ktery mé byt duplikovan. Genovou duplikace mtiizeme rozdélit do 3 fazi:

1) Duplikace: gen x; je duplikatem x;, pro (21)

a'= (X1,e..sXis X, .. ..Xn,S) (21)
2) Inicializace: inicializace nového genu x, je vygenerovana pomoci aktualni hodno-
ty Xi a Xj+1

3) Piidani: pridani x; je inicializovano nahodné
Oba operatory zajistuji vyssi vykon nez ten, ktery je mozny s pevnym kdédovanim, a uplat-
nuje se u takovych algoritma, u kterych jsou relativné pomalé ptfeskupeni operatorti, jako

napf. u inverze.[6]

Algoritmy pouzivajici genovou duplikaci:

v" Geneticky algoritmus a jeho aplikace

v Evoluéni programovani
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v' Umély imunitni systém
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3 ANALYTICKE PROGRAMOVANI

Analytické programovani (AP) je nova metoda symbolické regrese, kterému ptedchazi

Gramaticka evoluce (GE) a Genetické programovani (GP).

Autor analytického programovani vybral jeho jméno, protoze jednoduse signalizovalo vy-
uziti EA pro analytické feSeni syntézy (tj. symbolickou regresi). Jak jiz bylo feceno, je
mozné vyuzit v AP téméf vSechny evolucni algoritmy (a to i experimentalné testované).
Pouzitim kazdého nového algoritmu by vzniklo, dle uzivaného piistupu nové jméno napf.

SOMA programovani, DE programovani, SA programovani atd., coz by jisté bylo matouci.

3.1 Hilbertiiv funk¢ni prostor a obecny prostor funkei

Analytické programovani bylo inspirovano GP a ¢islicovymi metodami v Hilbertovych
funk¢nich prostorech. Princip AP je nékde mezi témito dvéma filozofiemi. Z GP piebira
pfedstavu evolu¢niho vytvoieni symbolickych feSeni, zatimco z Hilbertovych prostori
piijimé vystavéni vysledné funkce prostfednictvim optimalizace (obvykle vytvoieného

takovymi metodami jako jsou Ritzova nebo Galerkinova) [9].

Analytické programovani pracuje se slozitym funk¢énim prostorem, ktery pouziva zvIlastni
zpusob rozvoje pozadovaného feSeni, a diky svym vlastnostem ho nazyvame obecnym
prostorem funkci (GFS ptevzato z anglického General Function Space). Osy GFS si nejsou
navzajem kolmé a nepiedstavuji jen jedinou funkci jako v ptipad¢ Hilbertova prostoru, ale

kazdy bod (cel¢ Cislo) na ose reprezentuje funkci, operator nebo konstantu.

GFS je vice obecnéjsi nez Hilbertlv prostor, ktery je Siroce vyuzivany ve fyzice, aplikova-
né¢ matematice atd. Hilbertiv prostor, je oproti GFS, definovany obvykle jako prostor

s vlastnostmi: Uplny, kompaktni, orthogonalni a ortonormalni.

Tyto pozadavky dovoli fesit riizné problémy obvykle jednoduchym zptisobem. Z geomet-
rického hlediska, mize byt Hilbertiv prostor zobrazen ze vzajemné se sestavajicich kol-
mych os, kde kazdéa z os predstavuje jednu zékladni, obvykle periodickou funkci jako je
sinus nebo kosinus (Obr.10). Pozice kazdého bodu v takovém funkénim prostoru je popsa-
na soufadnicemi vSech os. Slozeni vSech slozek vektoru (vSech os) dava vyslednou funkci,
tedy vektor vychazejici z nulovych soufadnic k danému bodu v Hilbertové prostoru. Pro
feSeni daného problému se nejprve vybere vhodny funkéni zaklad, z tohoto funkéniho za-

kladu se vytvoii funkciondl a pomoci vhodnych metod jsou odhadnuty neznamé parametry.
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Axe N
Axe H-k
I-"/ B Cosz ()2
iy = / Axe 3
Axe 2
A Axe 1
/ Cos (t)
i
Hilbertiv prostor Obecny prostor funkci (GFS)

Obr. 10 Vzorové ptiklady funkénich prostori

3.2 Manipulace s mnozZinou diskrétnich hodnot

Hlavni princip AP je zaloZen na praci s mnozinou diskrétnich hodnot (DSH pievzato
z anglického - Discrete Set Handling). DSH bylo vyvinuto pii praci se SOMA a pouziva se

v optimalizacich evolu¢nimi algoritmy.

3.2.1 Postup pri praci s mnoZinou diskrétnich ¢isel v EA

Pti mnozing diskrétnich hodnot jako je napft. (-1, -2.5, 20, 3, -5.68, 254.3569...), ktera
predstavuje parametry jedinci, se vytvori mnozina celo¢iselnych indext o stejné velikosti,
nabyvajici hodnot (1, 2, 3, 4, 5, 6 ...). Tyto indexy nahradi diskrétni parametry jedince
a pracuje se s nimi jakoby s normalnimi celo¢iselnymi parametry, az na to, ze pii ohodno-
ceni ucelové funkce se nedosadi za dané argumenty aktualni celo¢iselné hodnoty, ale hod-
noty z diskrétni mnoziny, na které tyto celoCiselné parametry, coby index, ukazuje

(Obr.11.)
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MnoZina (plvodniho) diskrémiho jedince ...

{-1.123, 5.1, 9, 11.335..

/\

{1, 2, 3, 4‘ \
...a celogiselny index - Feos(X1, X2, X3, X4 .. Xn)
nahradniho parametru
pouZivaného v evoluci
——— NE

Obr. 11 Manipulace s mnozinou diskrétnich hodnot

Diky tomuto principu miize byt v AP uskute¢néno vyuzivani témét kazdého evoluéniho

algoritmu.

3.2.2 Postup pfi praci s mnozinou diskrétnich ¢isel v AP

Tak jako GP nebo také GE, tak i AP je zaloZeno na mnoZin¢ matematickych objekti, které
predstavuji funkce, operatory a tzv. termindly (obvykle konstanty nebo nezavislé promén-

né) naptiklad:
= funkce: Sin, Tan, And, Or
= operatory: +, -, *,/, dt,...
» termindly: 2.73, 1.75, t, a,...

Vsechny tyto matematické objekty tvoii mnozinu funkei s riznym poctem argumentd na-

zvanou GFS, ze které AP zkousi syntetizovat vhodné feseni.

Struktura GFS je tvofena podmnozinami z funkci podle po¢tu argumentii viz (Obr.12).
Napriklad GFS,; je soubor obsahujici mnozinu vsSech funkci, operatori a terminalu,
GFSs4e je podmnoZina s funkcemi obsahujici jen 3 argumenty, GFSop.; obsahuje pouze

terminaly atd.

Obsah GFS je dan uZivatelem.
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3FSa = {+.-, " Sin, Cos, Tan, t, =, Mod, .}
(3F 53 ={User Function, Beta. ...}

i7F 522 = {Log, Mod, Gamima,...}

iTF 510y = {511, Cos, Tan, Abs, .}

TE Sy =it o x5 m,. )

Obr. 12 Princip struktury GFS

V AP se jedinci skladaji z nenumerickych vyrazi (operatort, funkcei), které jsou v evo-
lu¢nim procesu reprezentovany jejich celoCiselnymi indexy. Tento index pak slouzi ja-
ko ukazatel do souboru vyrazi, ktery vyuzivd AP k syntéze vysledného cilového pro-
gramu pro vyhodnoceni ucelové funkce. Priklad budujici funkce z GFS prostfednictvim
AP je zobrazen na (Obr. 13). Pro 3-parametrového jedince si mizeme GFS piedstavit

jako krychli, kde lemy jsou funk¢ni zédkladny.[10]

2. parametr %
3

3. parametr

2
1
o
o

1
1. parametr

GFsa = [+,-, 07 B, Cos, Tan, t, %, Mod, .}
GF 334, = {Tzer Function, Beta. .}
GFSqme = Log, Mod, Gamina,.. . }
GEF S e = [3in, Cos, Tan, Abs, .}
GF S0 = It, =y, z,m,. ..}
Z/x 1 t

Obr. 13 Priklad s jedincem o tfech parametrech
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SloZeni podmnozin prezentované v GFS je zasadné dilezita pro AP. Uziva se, aby nedoslo
k syntéze patologickych programi, tj. programi obsahujici funkce bez argumentt atd. Vy-
kon AP je samoziejmé lepsi, jestlize je vybér funkci GFS odborn€ vybran na zaklad¢ pred-

chozich zkusenosti s feSenym problémem.

Dilezitou casti AP je sekvence matematickych operaci, ktera je pouZzita pro syntézu pro-
gramu. Tyto operace jsou uzity pro transformaci jedincti populace do vhodného programu.
Matematicky tfeCeno, jde o prepis jedince do pln¢ funkéniho programu. Tento piepis se
sklada ze dvou hlavnich ¢asti, prvni ¢asti je DSH a druha ¢ast jsou bezpecnostni procedury

které nedovoli syntetizovat patologické programy.

V AP je DSH uzito pro transformaci jedince, spole¢né s bezpecnostnimi procedurami vy-
tvaii vyse uvedeny piepis, které transformuje libovolného jedince do programu. Jedinci

v populaci se skladaji z celo€iselnych parametrti, které ukazuji na urcitou funkci v GFS.

V ptipad¢ (Obr.13) je jedinec s indexy {3, 4, 2}vybranymi z GFS. Kdyby neexistovala
zadna bezpecnostni procedura zamezujici tvofeni patologickych funkci, pak by vznikla
funkce */- oznacena Sed¢. Ale vysledna funkce AP je z/x. Nasledujici ¢ast podrobné popi-

suje, jak se tvofi funkce z jedince s indexy.

V jedinci jsou ndhodné vybrana Cisla od 1 az po velikost souboru vSech funkci definova-
ném v GFS,. Proces vytvoreni nové funkce je nasledujici. Prvni index je nahrazen piislus-
nou funkci z GFS,;;. Pak podprogram v AP provéii kolik potifebuje vybrana funkce argu-

mentl a kolik jeSté zbylo indext v jedinci. Dalsi vybér funkci je zaloZen na téchto faktech.

¥
Jedinecv populaci = {1, 6, 7, 8, 9, 9}
(S o S 5
ﬁ Prifazeni v AP
f ¥ ¥ ¥
GFsa = {+,-, " didt Sin, Cos, Tan, t, =2, Mod,. 3
b M hg

g

Vysledna funkce v AP = Sin( Tan(t) }+Cos(t)

Obr. 14 Priklad idealniho jedince v AP
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Ptiklad na (Obr.14) ptedstavuje idealni ptipad jedince v AP. Prvni index jedince je 1 pied-
stavuje v GFS, funkei + tato funkce méa dva argumenty, proto indexy 6 a7 jsou argumenty
+, jak ukazuje vyraz (22).

6+7 (22)
Index 6 je pak nahrazen funkci Sinus a index 7 funkci Cosinus viz. (23).

Sin + Cos (23)

Sinus a cosinus jsou 1-argumentové funkce. Po indexu 7 nésleduje index 8, ktery je nahra-

zen funkci Tangens, kterd je taky 1-argumentova a vlozen do funkce Sin viz.(24).
Sin(T an) + Cos (24)

Po indexu 8 nasleduje index 9, kterému odpovida proménna t, ktera je argumentem funkce

Cos, jak ukazuje vyraz (25).
Sin(Tan)+ Cos(t) (25)

A posledni index je znovu 9, tedy t, které je argumentem Tangens. Vysledna funkce AP je

pak vyraz (26).
Sin(Tan(t)) + Cos(t) (26)

Tento ptiklad byl idealni, protoze volba indexu byla tak dobra, ze nevznikaly zddné pato-

logické funkce.

3.3 Zajisténi vytvoreni nepatologickych funkci

Zajisténi vytvorfeni nepatologickych funkcei je dulezité. Znamena to Ze jsou vytvoieny jen
funkce se spravnym poctem argumentl (viz.vyse). (Obr.15) demonstruje, jak mtize vypa-
dat patologicka funkce pted a po korekci. V obrazku jsou pouZity jen 4 zakladni funkce
{Sin, Cos, Tan, t}. Tvar vSech funkci (patologickych i nepatologickych), které miizou byt
generovany, je dan permutaci. V prvnim sloupci je zobrazeno n! moznych permutaci, tedy
24 kombinaci 4 zékladnich funkci. VSechny piirozené nepatologické funkce jsou podtrze-
ny v druhém sloupci. Tteti sloupec zobrazuje patologické funkce po korekci. Patologické

¢asti jsou piektizeny.
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SimeCoscTanc#

{ SincCoseTan ! ( SinceCoseoTanof )
SineCosefeTan SinecCosc¢olan m-u(f-ﬂso-.t‘n-!:;(
SinceTame Cosed SimeTaneCoscf SincTaneCose!
SinoTapmeZz+TCos SimeTanmcicCos SincTansfe el
SincfeCoseTan SimefeCoscTan Sinof o Upa~EaH,
Sincfe TaneCaos SimefeTancCos Sin of o Tan-eCxs
CoseSineTam=¢ Eni_ﬂﬂ_in:_Ta_nﬂ Cus_wS_ino_Iyn_.r
CoscSinefeTan CosceSincécTan EusnSinorn“]ian:
CoseTanvs Sins¢ CosoTancSinays Cos+Tan2Sincf
CosoTane foSin ‘CosoTanofoSin Cose TanefoSiar
CoscfoSineTan CosofelincTan CosefoSin>¥Fan_
CosefoTanoSin CoscfeTan=S8in Cose o Tamoihy
TanmeSinoCoseof TancSineCoscof TaneSineCosed
TanoSinozeCos TancSinvef=Cos Tan s Sin =f “Evx
TameCose 5in = ¢ lag@s_ﬂslig of LHIE g]SiSi_I} of
TancCose foSin Tano{'osefeSin Tane Cosefolin
TanciocSineCaos TanecfeSincCos Tan ¢ ¢ ¥ Sine-E0s
TancfoCoseSin Tancofo CoseSin Tan e { o CoreSin
foSineCoseTan foSlneCoscTan fo STiettaenTaT]
feSineTan«Cas fo8ine TancCos fo BipetanaCuy
foCosoSineTan feCoseSineTan {o TAswSimsTan
foCosoTanoSin foCose TaneSin o CETuForoiin
feTan=Sin«Cos foTaneRincCos f o TIm=Siar=Cas
 foTanoCosoSin | foTaneCoseSin ; | # o Titrroa=x3it )

Obr. 15 Schéma korekce patologickych funkci

3.4 Vyhodnoceni ucelové funkce v AP

Analytické programovani se vyuziva k vytvofeni novych funkci — programi. Muize byt
pouzito pro nalezeni funkci, které dokazi vhodné prokladdat neznama data. Vhodna ucelova
funkce pro tyto ptipady je absolutni hodnota rozdilu mezi originalnimi daty a pravé nale-
zenou funkci, jak je zobrazeno na (Obr.16). Cilem AP je minimalizovat tento rozdil, tedy
minimalizovat Sedou oblast na (Obr. 16). V nejlepsim ptipad¢ by hodnota ucelové funkce

méla byt rovna nule.
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AY
j/y \{L‘ Feosr= | DataSet - an[t:ll
| | |

Obr. 16 Ohodnoceni ucelové funkce u AP

3.5 Verze AP

Analytické programovani bylo testovdano ve tfech verzich. VSechny tfi verze pouzivaji
k syntetizaci programu stejnou mnozinu funkci, terminald atd., jako pouziva Koza in GP
[11]. Druhé verze (APper, ndzev prvni verze je APpusic) je upravena ve smyslu odhadu kon-
stanty. Napftiklad Koza pouziva pro tzv. Sextic tlohu (hledani analytického tvaru funkce
dané polynomem 6. fadu). Koza [12] ndhodné generovani konstant, zatimco AP zde pouzi-
va jen jednu konstantu pojmenovanou K, kterd je vlozena do generovaného programu
v riznych mistech evolu¢niho procesu, napt. (27). KdyZ je program syntetizovan, pak
vSechny K indexovany jako K, K, ... K;, (28) a pak jsou vSechny K, odhadnuty pouzitim
druhého evoluéniho algoritmu (29). Protoze EA podtizeny (slave) “pracuje pod™ EA tidici
(master), tedy EApaster ® program P indexovani K P EAg,.. P odhad K,) je tato verze

pojmenovana AP s metaevoluci — APpeta.

X+ K
= (27)
T
x* +K,
- (28)
T
x*+3.56 (29)
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Protoze je tato metoda Casové narocna byla APy, upravena do tieti verze, ktera se lisi od
té druhé v odhadu K. Toho je dosazeno pouzitim vhodné metody nelinedrniho prolozeni
(AP,¢ non-linear fitting). Tato metoda ukdzala nejslibnéjsi vykony u uloh s neznamymi

konstantami. V této praci je vyuzito prvni verze APpasic [13].



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

43

II. PRAKTICKA CAST
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4 DIFERENCIALNI EVOLUCE

Diferenciélni evoluce (DE) je pomérn€ novy typ evoluéniho algoritmu (od r. 1995), ktery
vyvinuli a poprvé pouzili Ken Price a Rainer Storm. Jeho schéma je dost podobné algo-
ritmiim genetickym, s nimiz mé nékolik spole¢nych ryst, jako je naptiklad tvorba potomkt
(zde vSak pomoci 4 rodict a ne 2, jak je tomu u genetickych algoritmt), pouzivani tzv.

generaci a podobné .
Postupné jsou vysvétleny fidici parametry a princip tohoto algoritmu.

Cinnost a kvalita diferencidlni evoluce je ovlivnéna jejimi fidicimi parametry stejné jako

u ostatnich evolucnich algoritmi. Jejich oznaceni a vyznam je:

CR (0,1) jde o tzv. prah kiiZeni. V ptipadé¢ , Ze se jedna o funkci, ktera je separabilni, pak
je doporuceno nastavit tento parametr na hodnoty blizké 0. V opacném piipadé jsou vy-
hodné hodnoty, které se blizi 1. V piipad¢, ze se CR nastavi na 0 dojde k tomu, ze se muta-
ce nedostane do zkusebniho jedince, ktery diky tomu bude Cistou kopii aktudlniho (Ctvrté-
ho rodi¢e). Vyvoj evoluce se pak zastavi. V ptipadé, Ze CR bude nastavena na 1, bude zku-
Sebni jedinec tvoien pouze ze tifi nahodné vybranych rodi¢t — jedinct z populace a dife-
rencialni evoluce se bude spiSe podobat ndhodnému hledani, nez evolu¢nimu algoritmu
(vSichni tf1 jedinci, byt evolu¢né vytvoteni, jsou ndhodné vybrani bez ohledu na jejich
kvalitu). Je proto vhodné, by CR nikdy nenabyvalo téchto hodnot.

NP - Jedna se o parametr udavajici velikost populace. Hodnoty tohoto parametru jsou zis-
kany pouze zkuSenosti s timto algoritmem. Jediné, co se d4 s urcitosti fici je, ze NP by

nem¢l byt mensi nez 4. To je minimalni velikost populace, pii které diferencidlni evoluce

jesté pracuje.
F(0,2). Mutac¢ni konstanta je posledni fidici parametr diferencidlni evoluce

Generations > 0. Udava pocet evolucnich cykld, tzv. generaci, béhem nichz se celd popu-

lace vyviji.

Dim — dimenze problému. Jde o pocet argumentt Gcelové funkce. Parametr ,,Dim* je tedy

dan feSenym problémem a lze ho zménit pouze reformaci problému.
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Tab. 1 Hodnoty fidicich parametrti

Ridici parametr Interval Optimum Poznamka

NP Uzivatel Velikost populace

F <0,2> 0,3-0,9 Mutacni konstanta

CR <0,1> 0,8-0,9 Prah kiizeni

Generations Uzivatel Pocet kol Slechténi populace

4.1 Populace

Diferencialni evoluce pracuje s populacemi stejné jako ostatni evolu¢ni algoritmy. Princip

jeji tvorby a oSetieni parametrl v jedincich je stejny jako pro ostatni evolu¢ni algoritmy.

4.2 Mutace

V evolucnich algoritmech stejné jako v klasické evoluc¢ni teorii hraje zivotné¢ dulezitou
ulohu tzv. mutace. Diferencidlni evoluce ma tu zvlastnosti, ze k vytvoteni dal§iho potomka

je potieba ne dvou, ale Ctyt rodicu. (30).

G G G
V, =X3,; +F*('xrl,j _xrz,j) (30)

4.3 KF¥izeni
Kftizeni u diferencialni evoluce nastdva az po mutacnim procesu, zatimco u vétSiny evo-
lu¢nich algoritmt je prvni vytvofen potomek kifizenim a teprve poté dochéazi k jeho mutaci.
Proces ktizeni z DE znamend, Ze se ze ¢tvrtého doposud nepouzitého rodi¢e a Sumového
(zmutovaného) vektoru vytvoii novy jedinec, tzv. zkusSebni (trial) vektor. Ten se vytvari za
pomoci tzv. konstanty ¢i prahu kfiZzeni CR a to tak, Ze se v cyklu vybiraji korespondujici
parametry ze ¢tvrtého a Sumového jedince (oba prvni parametry, oba druhé parametry,...)
a pro kazdou takto vybranou dvojici je generovano ndhodné ¢islo. Pokud je mensi nez CR,
do prislusného parametru ve zkuSebnim vektoru se pfesune parametr z jedince Sumového

a naopak. To je znazornéno na (Obr. 17).
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Parametry DE - pfiklad
Foget dimenzi D a]
“elikost populace NP 7
hMutagni konstanta F 0&
Prah kfiZeni CR 0s
Aktivni jedinec TFi ndhodné vybrani jedinci
Jedinec 1 Jedinec 2 Jedinec 3 Jedinec 4 Jedinec s Jedinec 6 Jedinec 7
Y 3.6944074 | 791015763 | 57.453647| 3.16198009| 3.5514714| 12.432604 | 0.3474672
Farametr 1 ||28.0533106| 71.335444| 17 111268| 4.14566955| 13.737595(| 61 638485 | 57.332534
Farametr 2 (|9.2498415( 5. 49047645| 42 776854 2637298 6547013 10.231425| 17186136
Parametr 3 || 1.1239946p6. 77417004 | 16.048754| 460285357 | 60.738214| 47 074762 | 0.0349505
Parametr & || 10.187627|| 0.24863381( 10.342385| 29.32687086| 16.036278) 43.762838] 17 424359
Parametr 5 [8.72730558%2. 31600768 | 0.6225136| 33.5472858| 34.792886| 32.0120356( 71.870571
Farametr & 11.294207#15.2332446| 76.247148] 3.24796663] 5.103281|0.2021001] 17.475226
Mutace
" / seftenim
Diferenéni Vahowy Sumovy
vahovy diferencni vektor
vektor vektor v +
-5 EB4284 -4 AT ADT2 — |52 785107
56, 220285 -44 97E23 —* || -27.79009
-49614218) °F -39.691376 -39 65642
58486509 —* || -4.6739207 L || 12.745438
-25 0ES58 -20.0524R4 51.818106
E. 19092626 4 95274101 22 427957
Fkusehni
vektor
HF = 14.9451594
52 7EA107 3| +—T Fodle CR se wybiraji preky z
27 790094 || .— aktualniho &i Surmového vektoru
—* || 6.77417004
12 7454379 «—
s || 2. 31600765
L (| 18.233244F
Jedinec 1 Jedinec 2  Jedinec 3 Jedinec4  Jedinecs  Jedinec 6 Jedinec ¥
CY 1.6147656] 14.9451594
Farametr 1 [5.9284957| 52.7851073
Farametr 2 | 11.653044| -27.790094
Farametr 3 | 3056767 677417004
Farametr 4 ||67.605951| 127454379
Parametr 5 (| 45.300423| 2.31600763
Parametr & [18.868377] 13.2332446

Obr. 17 Princip DE (pfevzato z [2])
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4.4 Princip ¢innosti DE

Cilem DE je v cyklech zvanych ,,generace™ vyslechtit co nejlepsi populaci jedincti ve
smyslu hodnot celové funkce, jenz je spojen a s kazdym jedincem. Béhem kazdé generace

se provadi tyto kroky:

Nejprve se stanovi parametry (F, CR, NP, Generations, Dim). Poté je nutné nadefinovat
prototyp jedince (Specimen) — tj. z jakych typi Cisel se budou skladat jedinci, napt. real-
nych, celociselnych atd. Po sestaveni Specimen se vytvoii populace vygenerovanim mno-
ziny jedincii podle prototypového vektoru. U kazdého jedince se musi pocitat s jednim
prvkem navic a tim je hodnota ucelové funkce. Behem generace se provadi jesté cyklus,
ktery zabezpecuje postupné evolucni Slechténi kazdého jedince z populace. V tomto cyklu
se postupné vybird jeden jedinec (aktivni jedince, cilovy vektor) za druhym az do konce
populace (tim je ukoncena jedna generace), a pro kazdého znich je proveden evoluéni
cyklus, v némz je provadéna mutace a kiizeni, tj. ndhodné se zvoli tfi dalsi rizné vektory
(jedinci) z populace. Prvni dva se od sebe odecCtou ziska se tzv. diferencni vektor. Ten se
vynasobi muta¢ni konstantou F, ktera jej tim padem zméni , a ziska se vahovy diferencni
vektor. Ten se pficte k tfetimu ndhodn€ vybranému vektoru a ziska se tzv. Sumovy vektor.
Poté si ptipravi tzv. ,,zkuSebni vektor* a z cilového a Sumového vektoru se bere postupné
jeden prvek za druhym (prvni z obou, druhy z obou...) a pro takto vybranou kazdou dvoji-
ci se generuje nahodné Cislo v rozsahu 0 — 1 a porovnava se s konstantou CR. Pokud je
toto ¢islo mensi nez CR, pak se do pfislusné pozice ve zkusebnim vektoru umisti prvek
z vektoru Sumového a v opacném piipad€ z vektoru cilového. Tak se ziskd zkuSebni vek-
tor, jehoz hodnota ucelové funkce se porovna s hodnotou ucelové funkce cilového vektoru
(Obr. 17). Na pozici cilového vektoru v nové populaci je vybran ten vektor — jedinec, ktery

ma hodnotu ucelové funkce lepsi .

Diferencialni evoluce je ukonena pouze tehdy, provede-li se uzivatelem zadany pocet

generaci. Jiny ukoncovaci parametr tento algoritmus nema.
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Kwvalitu a pribéh slechténi Ize ovlivnit mnoha faktory:

1) Nastaveni Fidicich parametri (napf. nizka hodnota CR mitiZe evoluci zbrzdit)

2) Velikost populace (pii malé populaci bude horsi vybér, pti velké bude potieba vice
¢asu na vytvoreni nove)

3) Pocet generaci (pii zadaném malém poctu generaci mize evoluce skoncit diive
nez nalezne extrém)

4) Definice ucelové funkce (pokud je nevhodné nadefinovana, mtize evoluce probihat
pomalu nebo viibec)

5) Definice intervalu (evoluce se drzi uprostied definovaného prostoru. Interval musi

byt nadefinovan tak, aby bylo mozno, v ném dany extrém najit)

Diferenciélni evoluce byla jiz vyzkouSena na mnoha optimalizacnich problémech s velmi
dobrymi vysledky. Tyto vysledky byly porovnany s vysledky od jinych algoritmu, které
byly aplikovany na stejné problémy. Diferencialni evoluce vykazovala v mnoha piipadech
lepsi vysledky. V dalsi kapitole je vytvofena analyza na 2 ucelovych funkcich a porovnani

dosazenych vysledkti DE s algoritmem SOMA

Tento algoritmus ma ty zvlastnosti, ze ke tvorbé nového jedince je potieba celkem
4 rodict, ktefi vytvoii potomka, jenZ nakonec soupefi o misto v nové populaci. V procesu
Sumového vektoru. Diky tomu je diferencidlni evoluce pomérné€ robustni algoritmus

s pomérné vysokou diverzitou

V praxi existuje 10 moznych variant DE, princip je stejny, lisi se pouze ve zplsobu vy-

poctu Sumového vektoru.

4.5 Varianty diferencialni evoluce

V soucasné dobé existuje asi 10 variant diferencialni evoluce. V téchto vztazich je ukazano
deset riznych zpisobu vypoctu Sumového vektoru. Mozné vypocty Sumového vektoru
(kde pripadny vyskyt Xpest piedstavuje nejlepsiho jedince z populace) tedy jsou znazornény

v (Tab.2)
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Tab. 2 Ptehled 10 variant DE

*
V= xbest] + F (xr2 Ni xr3 ])

DE/best/1/exp
+F*(x% . —x% )
DE/rand/1/exp rl o r2j T Xy
DE/rand-to- =x; +/1*(xbem —x! )+F*(xr]] —xrzj)—
best/1/exp
_ .G % O G O
DE/bestl2/exp - xbest,j +F (xrlj r2,j xr3,j xr4,j)
* _ 0 _ 6y
DE/rand/2/exp '5 gt F ( g F x,z J TN xr4,j)
— % _ .G
DE/best/1/bin = Xy, HFH (0 = x5 )
% G
DE/rand/1/bin X+ = x5 )

DE/rand-to-best/1/bin

_'x +ﬂ’*(xbest,j _x )+F*(xr]] _erJ)_

DE/best/2/bin

— * S
‘xbeet Ni +F (xrlj + x12 i xr3,j x"47j)

DE/rand/2/bin

* — — -
r5]+F ( +xr2/ xr3/ xr4/)

Ilj
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5 ALGORITMICKY ZAPIS DIFERENCIALNI EVOLUCE

Tato ¢ast se bude zabyvat konstrukci separovanych operatorti v programu Mathematica.

5.1 Pavodni DE

DE[Pop ] := MapThread[Tf[#1[[1]] < #2[[1]], 41, #21&,
{Pop,
{{CostFunction[#1], #1} & jo
(Flatten[MapIndexed[CheckInterval [#1, #2]&, #1], 1]&/@
(Flatten[Table[If[Cr < Random[], Pap[[i, 2, 311, #1[[i, 3111, {i, HP}, {j, Dim}] & f@
{F+ (#1011, 217 - #1012, 210 +#1L[3, 211 & /@ (Pop [[#1]] & /@ MapIndexed[SelectOther [#2[[1]11]1&, Popl}}, 1332 Y]

Obr. 18 Zapis DE v programu Mathematica

Plivodni zépis diferencialni evoluce v programu Mathematica. Tento program byl vytvotren
Doc. Ing. Ivanem Zelinkou, PhD. Pracuje na principu, kde vSechny operatory (selekce,
mutace, kiizeni) pracuji paralelné. Byla zvolena varianta DE/rand/1/bin, ktera je povaZo-

vana za prozatim nejlepsi verzi diferencialni evoluce.

5.2 Separovana DE na jednotlivé operatory

K vytvoteni evolu¢niho algoritmu pomoci AP bylo zvoleno diferencidlni evoluci z ditvodu
jeji jednoduché struktury. DE pracuje jak jiz bylo zminéno se 3 operatory :selekci, mutaci
a ktizeni.

Tento postup Ize chapat jako prvni studii, kdy pozdé€jsim vysledkem mtize byt i vyslechténi
nového a kvalitn€j$iho algoritmu. Pro nase ucely byla vybrana z 10 verzi diferencialni evo-
luce variace typu DE/rand/1/Bin, ktera jak uz bylo zminéno, se povazuje za nejlepsi verzi
DE. Pro vytvofeni evolu¢niho algoritmu a jeho znovu sestaveni pomoci analytického pro-
gramovani je nutné, aby byly jednotlivé operatory byly separovény, tedy rozdéleny do sa-
mostatnych smycek. Operatory musi fungovat sekvencné, tzn. vystup jednoho musi nava-
zovat na vstup druhého. Nyni zde budou zobrazeny a popsany jednotlivé rozseparované
operatory a jejich popis v Matematice.

SelectionDE[Pop , i ] := Module[{parents}, indnr = i; parents = Pop[[#]] & /@SelectOther [Pop[[i111;
Return[Prependlo[parents, Pop[[i]111]1]

Obr. 19 Popis operatoru selekce u DE v Mathematice
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Operator SELEKCE vybira jedince z populace pro dalsi instrukce. V tomto ptipad¢ vystu-

pem jsou 4 jedinci — jeden aktivni a 3 ndhodné zvoleni.

Tento operator se zahrnuje v AP mezi termindly, coz v AP piedstavuje konstanty nebo

proménné. Jde tedy o 0-argumentové funkce (GFSoarg).

MutationDE[ IndividualsIIIT ] :=
Module[ { parentsIIII}, IndNeededIIII= 4;
parentsIIII = popforuse[[#]] & /@ SelectOtherIIII|popforuse[ [indnrIIII]]];
Do[ PrependTo[ parentsIIII, IndividualsIIIT[[i]]], {i, Length[IndividualsIITI]}];
IndividualsTempsIIIT = Take[parentsIIIT, IndNeededIITI];
indsTIII=
Flatten[MapIndexed[CheckIntervalIITI, FIIII % (IndividualsTempsIIII[[1, 2]] - IndividualsTempsITII[[2, 2]]) +
IndividualsTempsIIII[[3, 2]]]]; Return[{{CostFunctionIIIT[indsTIII] , indsITII}}]]

Obr. 20 Matematicky popis operatoru mutace u DE

Do operatoru MUTACE vstupuji 4 jedinci ze SelektionDE. Mutace piedstavuje vytvoreni
Sumového vektoru ze 3 ndhodné vybranych rodict, pak se provadi mutace, tedy kombinace
téchto tfi nahodné vybranych rodici. Konkrétné je mutace provedena tak, Ze se rozdil dvou
prvnich ndhodné vybranych rodi¢ti vynasobi mutacni konstantou F, a vysledny vektor se
pticte ke zbyvajicimu tfetimu.
Pro AP predstavuje mutace jednoargumentovou funkci (GFSi.r), tzn. Ze potfebuje mit na
vstupu néjakého jedince.

CrosgoverDE [Individual ] :-=

Yodtule[{}, IndividualTenp - If [Dinensions [Dinensions [Individual]][[1]] -- 1, Intividual, Flatten[Take [Individual , 1], 1]];

inds = Flatten[MapIndexed[CheckInterval , Tahle[If[Cr < Random[], Population[[indnr, 2, 3]1, IndividualTemp[[2, 3111, {3, Dim}]1];
Return[{CostFunction[inds], inds}]]

Obr. 21 Matematicky popis operatoru kiizeni u DE

Operator KRIZENT u DE nastava az po mutaénim procesu, zatimco u vétsiny evoluénich
algoritmt je prvni vytvotfen potomek kiizenim, teprve poté dochazi k jeho mutaci. To zna-
mena, ze se ze Ctvrtého doposud nepouzitého rodi¢e a Sumového vektoru vytvoii novy
jedinec, tzv. zkusebni (trial) vektor. Ten se vytvaii za pomoci prahu kiizeni CR a to tak, ze
se v cyklu vybiraji korespondujici parametry ze ¢tvrtého a Sumového jedince (oba prvni
parametry, oba druhé parametry,...) a pro kazdou takto vybranou dvojici je generovano
nahodné ¢islo v rozsahu 0-1. Pokud je vétsi nez CR, do ptisluSného parametru ve zkuSeb-

nim vektoru se pfesune parametr z aktivniho jedince.
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Kfizeni pro AP pfedstavuje stejné jako u mutace jednoargumentovou funkci (GFSiar),
tedy na vstupu musi byt né¢jaky jedinec.
Vsechny operatory jsou pak aplikovany na kazdého jedince sekvencné.

FinalDE[Population ] := Table[ind = ReleaseHold[RetFce [Population, popnr]]:
If[ind[[1]] = Population[[popnr, 1]], ind, Population[[popnr]]]., {popnr, 1, HP}]

Obr. 22. Finalni funkce pro nastaveni AP

Tato funkce uzavira cely program a zajiStuje fungovani algoritmu.Jde o selekci do nové
populace podle hodnoty ucelové funkce. Slouzi pro nastaveni pro AP. V této funkci se
rozhoduje, zda do nové populace postupuje jedinec s lepsi uc¢elovou funkci nebo jedinec,
ktery se ptebird z ptivodni populace. Zde je jedinec porovnavan s aktivnim jedincem a ten

s leps$i nebo stejnou hodnotou ucelové funkce..
DE lze popsat rovnici (31) na zaklad¢ vySe uvedenych operatord.

CrossoverDE(MutationDE(SelectionDE))) (31)
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6 UCELOVA FUNKCE

Hlavnim ucelem vSech evolu¢nich algoritmi je optimalizace ucelové funkce, tzn. nalezeni
jejich nejvhodnéjsich argumentti. Pii feSeni téchto problémil je obvyklé, ze se pracuje
s argumenty optimalizovanych funkci, pficemz ty mohou nabyvat riznych oborti hodnot
od celych ¢isel po ¢isla komplexni atd. Nékdy se také mize stat, ze pro urcité subintervaly
z povoleného intervalu hodnot mize ptislusny argument optimalizované funkce opét na-
byvat riznych typt hodnot(celoCiselnych, realnych, komplexnich, diskrétnich apod.). Na-
vic mohou byt v ramci optimalizace, uplatnény rtizné penalizace a omezeni nejen na dané
argumenty, ale také na funk¢ni hodnotu optimalizované funkce.

Zakladem kazdého optimalizacniho problému a tedy i jeho feSeni je ucelova funkce, coz je
funkce nezavislych proménnych jejiz optimalizace(nalezeni minima ¢i maxima) povede
k nalezeni optimalnich hodnot jejich parametri. Definovani takové funkce je jednim
z kritickych boda optimalizace a mtze rapidné ovlivnit kvalitu vysledki. Na kazdou tce-
lovou funkci nahlizime jako na geometricky problém, v jehoz ramci se hled4 nejnizsi (mi-
nimum) ¢i nejvyssi (maximum) pozice na N rozmérné plose. Po¢et dimenzi N je dan po-
¢tem optimalizovanych argumentt ucelové funkce.

Ucelova funkce v AP piifazuje jedinctim hodnotu, ktera vypovida o vhodnosti a kvalité
jedince v dané populaci, na zaklad¢ vygenerované komplexni rovnice.V piipade vytvoreni

nového evolucniho algoritmu je nutno vyzkouset jeho vlastnosti na testovacich funkcich.

6.1 Dvé zvolené testovaci funkce pro AP

V této predbézné studii je pravé vytvofeny novy evolucni algoritmus vyzkousSen na
2 testovacich funkcich. Nejdiive byla provedena analyza téchto funkci s algoritmy SOMA
a DE, aby bylo ukdzéano, zda jsou tyto algoritmy schopny dosdahnout minima na danych
funkcich. Pro kazdou funkci je zobrazen jeji analyticky zapis — vzorec, jeji vzhled ve 3D

a 2D graf.

Analyza byla provedena na 100 simulacich, aby bylo zjiS§téno chovéni algoritmu- tj. pocet
ohodnoceni a s tim souvisejici konvergence k nalezeni minima. Pro uc¢elovou funkci pro
AP bylo dilezité, zda je novy algoritmus schopen dosahnout minima na obou funkcich.
Jako prvni funkci byla zvolena unimodalni funkce DeJong a druha multimodalni Schwefe-

lova funkce.
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6.1.1 1. DeJong funkce

Jde o jednoduchou funkci typu misa. Ma pouze jediny extrém ve stiedu, jak ukazuji

(Obr.22 a Obr. 23). Rozsah je v intervalu <-512,512>.

Funkce méa matematicky tvar (32).

2. (32)

Na (Obr.23 a 24) je znazornéno grafické zobrazeni funkci v 3D a 2D realizaci.

400000 /<00
200000
04
-500
500 ~500
Obr. 23 Zobrazeni DeJong funkce v 3D
250000 |
200000 |
150000 |
100000 |
50000 |
-400 -200 200 400

Obr. 24 Zobrazeni DeJong funkce v 2D

6.1.2 Schwefelova funkce

Jde o multimodalni funkci , tzn. ma mnoho extrém, jak je vidét na (Obr.25 a Obr. 26).

Rozsah je stejn¢ jako u prvni zvolené funkce je v intervalu <-512,512>.
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Funkce mé matematicky tvar (33).

3~ sinlyx]) (33)

i=l1

Na (Obr. 25 a 26)je opét zndzornéno grafické zobrazeni Schwefelovy funkce v 3D a 2D
realizaci.

500 -500

Obr. 25 Zobrazeni Schwefelovy funkce v 3D
400
/\ N /\
\ A NAARIRY
-400 _200\/ \/ \ioj 400
-200
-400 |

Obr. 26 Zobrazeni Schwefelovy funkce v 2D

6.2 Nataveni parametri pro SOMA pro analyzu

Nejdiive byla provedena analyza téchto funkei s algoritmy SOMA a DE, aby bylo ukaza-
no, zda jsou tyto algoritmy schopny dosdhnout minima na danych funkcich. V (Tab.3) jsou

hodnoty, které byly nastavené pro algoritmus SOMA.
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Tab. 3 Hodnoty nastavené pro algoritmus SOMA

Parametr Nastavena hodnota Vysvétleni parametru

PathLength | 3 Délka cesty jedince

Step 0,11 Velikost kroku

PRT 0,1 Perturba¢ni vektor

PopSize 20 Velikost populace

Specimen Table[ {{Real,[-512,512}}},{1,2}] Prototyp jedince

Dim 2 Pocet optimalizovanych promén-
nych

Migrations 50 Pocet migracnich kol

MinDiv 0,01 Rozdil mezi nejhor§im a nejlepSim
jedincem

Ohodnoceni ucelové funkce udava vyraz (33). Pro zvolené nastaveni je vysledek 25909,1.
(PopSize-1) PathLength Migrations/Step (33)

Analyza byla provedena na 100 simulacich pro funkci DeJong. ZjiStovalo se chovani algo-
ritmd, tj. pocet ohodnoceni, s tim souvisejici konvergence k nalezeni minima. Déle jsou zde
uvedeny maximalni, minimalni a primémé hodnoty minima, kterého bylo dosaZeno.Vyvoj

populace ukazuje (Obr. 27).

Output of Mathematica DE version
History of the Best Individual

400}
300 | (§

200 |

Cost Value

100 }

0 10 20 30 10 50
Number of Generations
Obr. 27 Vyvoj populace na DeJong funkci u SOMA
Po 100 simulacich byly nalezeny tyto hodnoty pro DeJong funkci:
minSOMA= 1,43308*10™
maxSOMA= 2,92294%10™"
praim&rSOMA= 1,46201%102°
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V tomto ptipadé doslo k nalezeni extrému jiz za necelych 10 migracnich kol, proto mtize-

me doplnit (34), coz je asi 5x méné, nez pii pivodnim poctu migraci.
(PopSize-1) PathLength 10/Step= 5181,2 (34)
Stejné jako u prvni funkce, tak i pro Schwefelovu funkci byla provedena analyza na 100

simulacich. Zjistovalo se chovani algoritmi- tj. poc¢et ohodnoceni, s tim souvisejici konver-

gence k nalezeni minima..Vyvoj populace ukazuje (Obr. 28)

Output of Mathematica DE version
History of the Best Individual
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Number of Generations

Obr. 28 Vyvoj populace na Schwefelové funkci u SOMA
Nalezené hodnoty pro Schwefelovu funkci po 100 simulacich:

minSOMA=- -837,966
maxSOMA=- -837,966
primérSOMA= -837,966

Z dosazenych vysledkt je vidét, ze vSichni jedinci dospéli ke stejné hodnoté extrému (hod-
noty se li8i az v fadu desetitisicin).Jak lze vidét z grafu (Obr. 28) minima dosahuje nejlepsi

jedinec jiz asi v 8. migra¢nim kole pro Schwefelovu funkei, proto plati (35).

(PopSize-1) PathLength 8/Step = 4145.45 (35)
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6.3 Nastaveni parametrit DE pro analyzu

Stejny postup jako u algoritmu SOMA byl proveden i pro Diferencialni evoluci. Tedy nej-
prve jsou zde znazornény hodnoty nastavenych parametrt, pak nasleduji nalezené¢ hodnoty

pro ob¢ funkce a pocet ohodnoceni ucelové funkce.

Tab. 4 Nastavené hodnoty pro DE

Parametr Nastavena hodnota Vysvétleni parametru

Specimen Table[ {{Real,[512,512}}},{1,2}] Prototyp jedince

Dim 2 Pocet  optimalizovanych
proménnych

NP 20 Velikost populace

F 0,8 Mutacni konstanta

CR 0,2 Prah kiizeni

Generations 1300 Pocet generaci

Ohodnoceni ucelové funkce udava vyraz (36). Pro zvolené nastaveni je vysledek 26000.

NP* Generations (36)

Nalezené hodnoty pro DeJong funkci po 100 simulacich:

minDE=7,20434*107

maxDE=4,12874*107

pram&rDE=9,71808*10™"

Jak 1ze vidét z grafu (Obr. 28) minima dosahuje nejlepsi jedinec jiZ asi v 100. generaci pro

Delong funkei, proto plati vyraz (37).

NP 20*100 Generations= 2000 (37
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Output of Mathematica DE version
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Obr. 29 Vyvoj populace na DeJong funkci u DE

Nalezené hodnoty pro Schwefelovu funkci po 100 simulacich:
minDE= -837,966

maxDE=-837,966

pramérDE=-837,966

Z grafu (Obr. 30) minima dosahuje nejlepsi jedinec jiz asi v 170. generaci pro Schwefelo-

vu funkeci, proto plati vyraz (38).

History of the Best Individual
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Obr. 30 Vyvoj populace na Schwefelové funkci u DE
NP20*170 generations= 3400 (38)
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Stejné jako algoritmus SOMA, tak i DE nasla stejny extrém u Schwefelovy funkce.

6.4 Porovnani analyzy algoritmi SOMA a DE

Vysledné hodnoty pro DeJong funkci uvadéji vyrazy (39), (40), (41):

min=(minSOMA+minDE)2 = 7,16541%107° (39)
max=(maxSOMA+maxDE)/2 = 1,46147*10™" (40)
primér=(praimérSOMA-+primérDE)/2 = 7,31003*10' (41)

Vysledné hodnoty pro Schwefelovu funkci jsou uvedeny ve vyrazech (42),(43),(44):

min=(minSOMA+minDE)/2 = -837,966 (42)
max=(maxSOMA+maxDE)/2 = -837,966 (43)
pramér=(pram&rSOMA+pram&rDE)/2 = -837,966 (44)

Pro oba algoritmy se volilo nastaveni tak, aby hodnoty jednotlivych parametrti byly realné
a zaroven aby byl pfiblizné stejny pocet ohodnoceni tcelové funkce. (Tab.5) ukazuje pii-
blizny (pocet generaci ¢i migracnich kol u jednotlivych funkci je odhadnut z grafli) pocet

ohodnoceni ucelové funkce pro oba algoritmy.

Tab. 5 Porovnani po¢tu ohodnoceni ti¢elové funkce pro oba algoritmy

Pocet ohodnoceni u SOMA Pocet ohodnoceni u DE
Vypocteno dle nastaveni 25909,1 26000
DeJong funkce 5181,2 2000
Schwefelova funkce 4145,45 3400
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Podle poc¢tu ohodnoceni tcelové funkce lze fici, ze DE konverguje (tedy dosdhne extrému)
pomérné rychleji nez u algoritmu SOMA. Oba algoritmy ale prokazaly dostate¢nou ro-
bustnost, extrému bylo dosazeno u obou. U DelJong funkce by se dalo fici, Ze DE byla bli-

ze k extrému, ale rozdil hodnot vzhledem k nizkému minimu je zanedbatelny.

Pro Schwefelovu funkci jsou vysledky jak pro algoritmus SOMA, tak i pro DE stejné pti

hodnotach v fadu stotisicin.
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7 HLEDANI ALGORITMU POMOCI AP

Analytické programovani se vyuziva k vytvofeni novych funkci. V naSem piipadé¢ se sna-
zime dokazat, zda AP je schopno sestavit z jednotlivych operatorit DE zpét diferencialni
evoluci, popf. jiz ze zminénych operatori (selekce, mutace, kiizeni) vytvoftit jiny algorit-

mus.

7.1 Testovani nalezeného algoritmu na ucelovych funkcich

Schopnost AP je pak vyzkouSena na 2 vyse zminénych ucelovych funkci. Ukazka progra-

mu na (Obr. 31) ukazuje vypocet hodnoty ucelové funkce.

CostValue[foe ] := Module[{cvl, cv22, radim},
Print[foe[[1]1];
tempfce = foe[[1]]/
RetFoe[PopulationIIII , popnrIIII ] := Evaluate[tempfce] ;
funkoel = foe[[1]] /. {Hold[SelectionDE[PopulationIIII, popnrIIII]] -» SelectDE, Hold[MutationDE] » MurtateDE,
Hold[CrossoverDE] » CrossDE} ;
CostFunctionITII = DeJong;
PopulationIIII = DoPopulationTIII[NPIIII, SpecimenIIII];

FinalPopulationIIII = NestList[FinalDE, PopulationIIII, GenerationsIIII];
Print[last[FinalPopulationIIII]];

bestl = Position[ {##}, Min[##]1[[1]]1[[1]] &ee Transpose[last[FinalPopulationIITI]][[1]];
indl = Iast[FinalPopulationIIII] [[bestl]];
Print[indl] ;
If[indl[[1]] < 0.00001,
(CostFunctionIIIT = Schwefel ;
PopulationIIII = DoPopulationIITI[NPIIII, SpecimenIIII];
FinalPopulationIIII = NestList[FinalDE, PopulationIIII, GenerationsIIII];
best2 = Position[ {##}, Min[##]1[[1]]1[[1]] &ee Transpose[last[FinalPopulationIITI]][[1]];
ind2 = Iast[FinalPopulationITII] [ [best2]];
Print[ind2] ;
If[ind2[[1]] < -836., cv2 =ind2[[1]], cv2=Abs[indl[[1]]]1]), cv2=RAbs[indl[[1]]1] ]’
If[cv2< -836., {pocitadlo, cv2, foe[[1]], funkcel, indl[[1]], ind2[[1]]} >>> Algoritmy.txt;
Print["Nurber of cost function evaluations: ", pocitadlo, "\n", "Cost value: ", cv2, "\n",
"Solution: ", funkcel, "\n", "DeJong CV: ", indl[[1]], "\n", "Schwefel CV: ", ind2[[1]]];

Abort[], Null];

pocitadlo++;

Return[cv2]

Obr. 31 Vypocet hodnoty ucelové funkce
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Z (Obr. 31) vyplyva, Ze nejdiive ziskdme zapis algoritmu vytvoreného AP. Hodnota uce-
lové funkce byla navrzena tak, Ze nejdiive vygenerovany algoritmus je zkouSen, zda je
schopen najit minimum na jednoduché unimodalni funkci DeJong. Zjistuje se, zda mini-
mum, které se naslo, je mensi nez 10°. (U DeJong funkce je minimum 0, omezeni je zvo-
leno na 107).Jestlize minima je dosaZeno, za¢in4 se testovat na multimodalni Schwefelové
funkci. Pak ucelova hodnota je vystupem z Schwefelovy funkce. Jestlize neni uspokojivy
vysledek z funkce DeJong (nebylo dosaZzeno minima), pak vystupni hodnota je absolutni

hodnota funkce DeJong.

7.2 Vyhodnoceni vysledkii

To, co zde bylo popsano, miizeme chéapat jako ptedbéznou studii. Cilem téchto simulaci je
nalezeni originalni DE. Parametry byly nastaveny podle pfedchozi analyzy, z niz vyplyva,

ze k nalezeni algoritmu neni potieba piivodnich 1300 generaci, coz je i z casového hledis-

wewvr

ci. Nasledujici (Obr. a Obr.) ukazuji typické chovani béhem 100 simulacich.

Output of Mathematica DE wversion
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Obr. 32 DE pro DelJong funkci (vlevo) a Schwefelovu funkci

Délka jedince byla v analytickém programovéni nastavena na 15 a mnozstvi jednotlivych
funkei je 3 (selekce, mutace, kiizeni). To znamena, Ze existuje 32 767 moznosti generova-
ného algoritmu podle variaci s opakovanim. JiZ prvni generace, ktera byla ndhodné vyge-
nerovana bez evoluce uméla najit algoritmus, ktery byl schopen dosahnout minima.
V nasledujicich vyrazech jsou uvedeny neuspésni (vyraz (45)) 1 ispésni jedinci (vyraz(46))

vygenerovaného algoritmu.

CrossoverDE[CrossoverDE[SelectionDE]]
SelectionDE (45)
CrossoverDE|[SelectionDE]]
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CrossoverDE[MutationDE[SelectionDE]] — originalni DE (46)
MutationDE[MutationDE[MutationDE[MutationDE[SelectionDE]]]]

Z vyrazu (46) lze vidét, ze AP zvladlo vygenerovat zpét DE, coz bylo naSim ukolem. Za-
roven je schopno i1 vygenerovat novy algoritmus. Na tomto typu bylo vyzkouseno opét 100
simulaci se stejnym nastavenim jako méla originalni DE. Nasledujici grafy (Obr.33.
a Obr.34) ukazuji vyvoj populace v tomto vygenerovaném algoritmu.

Output of Mathematica DE wversion
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Obr. 33 Vyvoj populace na DeJong funkci
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Obr. 34 Vyvoj populace na Schwefelovée funkci
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Porovnani vysledkit DE a nové vygenerované¢ho algoritmu béhem 100 simulaci uvadi

(Tab.6)
Tab. 6 Porovnani vysledkt originalni DE a generovaného algoritmu
Originalni DE Generovany algoritmus
DeJong Schwefel DeJong Schwefel
Minimum 2,04492%10° -837,966 2,39949%10°'° -837,966
Maximum 6,61369*10° | -837,966 1,45227%10™ | -837,966
Primér 9,29224*107 | -837,966 3,6897%10°" -837,966

Z (Tab.6) lze vidét, Ze vygenerovany algoritmus je schopen nalézt minimum stejné jako

origindlni DE. Je v podstaté stejny, jen je zde pouzito vice mutaci a neni pouzit operator

kfizeni. V unimodalni funkci je konvergence rychlejsi nez u ptivodni DE, ale v ptipadé

Schwefelovy funkce potiebuje vice ¢asu na dosdhnuti minima. Dtlezitéjsi je rychlejsi kon-

vergence v multimodalni funkci, protoze s takovymi problémy se miizeme denné potkat

v optimalizaci. Pozadavkem je najit minimum tak rychle, jak jen je to mozné, ovSem musi

byt ale dosazeno globalniho minima, nikoli lokalniho.

Tato diplomova prace usiluje o metodu,jak vytvotit novy evoluéni algoritmus pomoci pou-

ziti symbolické regrese s pouZzitim analytického programovani. Na zaklad¢ dosazenych

vysledki mizeme uvést:

1)

2)

3)

4)

analytické programovani lze uzit jako néstroj pro vytvoreni novych evoluc-

nich algoritmt

Tato prace ukazuje, Ze AP je schopno nalézt DE stejnou jako byla originalni
a dale také nalézt jiné algoritmy s dobrym chovanim, jak je mozno vidét na

(Obr.33 a Obr.34) a také v (Tab.6)
Vse bylo nalezeno jiz béhem prvni ndhodné vygenerované populace.

Vsechny operatory by mély mit stejnou strukturu tykajici se vstupli a vystu-

put.
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ZAVER

Cilem této diplomové prace bylo vytvoftit literarni reSerSi v oblasti evolu¢nich algoritmil
a jejich operatort. V prvni Casti této prace je kompletni popis vSech soucasnych metod
evolu¢nich algoritmt a jejich operatorti, dale je popsano analytické programovani jako

nastroj symbolické regrese.

V dalsi ¢asti je uveden algoritmicky zplisob zépisu téchto operatorti, coz znamena separaci
jednotlivych operatort zvolené¢ho algoritmu (v nasem piipadé diferencialni evoluce), aby
bylo mozno jednotlivé operatory pouzit pro analytické programovani, pomoci néhoz pak
bylo vyzkouseno znovu sestaveni origindlni diferencidlni evoluce. Téchto vysledka bylo
dosazeno a navic byl vygenerovan novy algoritmus, ktery prokazuje dobré chovani podob-

n¢ jako DE.

Tato diplomova prace je pojata jako predbézna studie jednoho evolu¢niho algoritmu a jeho
operatort, zda je AP schopno pomoci symbolické regrese znovu sestavit origindlni algo-
ritmus. JelikoZ se pozadovanych vysledkti dosahlo, 1ze vidét, Ze AP lze pouZit jako néstroj
k vytvoteni novych evolucnich algoritmi. Nam se podatilo vySlechtit algoritmus sestaveny
ze dvou operatort diferencialni evoluce (mutace a selekce) a po testovani na 100 simula-
cich bylo zjisténo, ze vygenerovany algoritmus je schopen nalézt minima stejné jako dife-

rencialni evoluce.

Diky této metod¢ lze vyslechtit i novy, mnohem dokonalejsi algoritmus, coz by byl pro-
blém pro dalsi studie, které vSak nejsou v rozsahu této diplomové prace. Ty se mohou za-
byvat hledanim lepsi kvality feSeni, coz zahrnuje rychlost konvergence, mnozstvi ohodno-
ceni ucelové funkce nebo mnozstvi argumentli ucelové funkce. Tyto vlastnosti prokazuji
robustnost generovaného algoritmu. Rovnéz zakladni sada elementarnich funkci mtze byt
doplnéna o operatory jinych evolu¢nich algoritmi, které byly naptiklad popsany v teore-

tické casti.
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Dim

Diverzita

DSH
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Generations

GFS
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Kardinalita
Konvergence
Leader
Multimodalni funkce
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Patologicka funkce

SA

Ant colony optimization (optimalizace mravencich kolonif)
Analytické programovani

Prohledédvani do $itky

KfiZici konstanta u DE

Diferencidlni evoluce

Prohledavani do hloubky

Dimenze problému, pocet argumentt ucelové funkce
RozloZeni

Mnozina diskrétnich hodnot

Evolu¢ni algoritmus

Mutacni konstanta u DE

Ohodnoceni ucelové funkce

Geneticky algoritmus

Gramaticka evoluce

Mnozstvi evolucnich cykla

Obecny funk¢ni prostor u AP

Genetické programovani

Porovnani kone¢nych mnozin

Rychlost dosahnout extrému

Nejlepsi jedinec u algoritmu SOMA u varianty All To One
Funkce s vice extrémy

Velikost populace

Nesmyslna funkce

Simulované Zihani
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Scatter search

SGA

Soft Brood

SOMA

Specimen
Symbolicka regrese
Tabu Search
Terminal

Trial

Unimodalni funkce

Rozptylené prohledavani

Standardni geneticky algoritmu

Forma selekce

Samoorganizujici se migra¢ni algoritmus
Prototyp jedince

Nadstavba evolucnich algoritmi
Algoritmus Zakéazané prohledavani
Konstanty nebo nezavislé proménné u AP
ZkuSebni vektor

Funkce s jednim extrémem
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