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Abstrakt

Naplni predlozené prace je sumarizace znalosti v oblasti teoriec mapovani kandidatniho feseni, jejich
analyza a aplikace na evolu¢ni algoritmy. Prace podava piehled evolucnich algoritmu, jejich
klasifikaci a pouziti. Cilem prace je propojeni ziskanych znalosti z oblasti evoluénich algoritmu a
mapovani kandidatniho feseni a vytvorit systém, ktery bude ispésné¢ demonstrovat vliv mapovani na

efektivitu evolucnich algoritmu.

Abstract

The Concern of the present study is summarizing knowledges in the theory of mapping candidate
solutions , analysis and application of evolutionary algorithms. The study provides summary of the
evolutionary algorithms, classification and application. The target of the study is links gained
knowledge from sectionS of ; evolutionary algorithms, mapping candidate solutions and creations of a
system that will demonstrate and influence mapping the efficiency of the evolutionary algorithms

succesfully.
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1 Uvod

Evolu¢ni algoritmy jsou numerické algoritmy, které nalézaji uplatnéni predev§im pro feSeni
slozitych optimalizac¢nich problému. Vychazeji ze zakladnich principi Darwinovy a Mendelovy
teorie evoluce. Jsou nadtfidou matematickych postupt, které jsou zalozeny na evoluénich procesech v
prirod€. Hlavni myslenkou evoluce je pfedavani rodicovského genomu novym potomkim a nasledné
obnoveni populace. Pracuji s mnozinou moznych feseni, které se kazdou generaci postupné vylepsuje
tim, ze eliminuji horsi feSeni a preferuji se feseni lepsi. Spravné zvolené mapovani kandidatniho
feseni, by mé¢lo vést k presnéj§im fesenim evoluéniho algoritmu.

Cilem prace je implementace demonstrativniho evolu¢niho algoritmu a navrzeni praveé
takovych mapovacich funkci, které nam umozni pro konkrétni problémy dosahovat presnéjsSich
vysledkd. Dosazené vysledky nasledné zpracovat a vyhodnotit uspéSnost navrhu mapovani.

V druhé kapitole, Evolucni algoritmy, jsou zakladni informace o rozd¢leni evoluénich
algoritmui do Ctyf skupin. Kazda skupina je zakladné charakterizovana, jsou zde uvedeny klady a
zapory , vhodnosti pouZiti jednotlivych evolucnich algoritmii.

Ve treti kapitole, Mapovaci systémy evolucnich algoritmi, se nachazi struény uvod do
problematiky mapovani. Podrobngj§i definovani ¢tyf zakladnich pfistupi mapovani, definovani
kodovani a popis zakladnich vlastnosti kddovani.

Vlastni Navrh systéemu mapovani nasleduje ve ¢tvrté kapitole, kde jsou definovany jednotlivé
kroky navrhu systému, ktery pouziva optimalizacni techniky evolucniho algoritmu, k hledani co
nejpresnéjSich vysledka. V této kapitole je také uvedeno zhodnoceni dosazenych vysledka. Prabch
evoluéniho algoritmu na testovacich funkcich bez mapovani a s riznym mapovanim. Porovnani a
vyhodnoceni této prace a posouzeni zkoumaného problému tj. vliv mapovani kandidatniho feSeni na
efektivitu evoluéniho algoritmu.

Shruti pfinosu prace, jeji uspéSnosti a splnéni pozadavka a myslenek, 1ze nalést v posledni

kapitole Zdver.
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2 Evolucni algoritmy

Evolué¢ni algoritmy jsou vypocetni prohledavaci modely, které jsou zaloZeny na evoluci v
zivé prirod¢. Patfi do tfidy algoritmti umélé inteligence (soft computing). VétSinou nepracuji s
jednotlivym feSenim, nybrz celou mnozinou moznych feSeni. Pouzivaji principy biologické evoluce -
reprodukce, kiizeni, mutace a selekce. Pomoci téchto principu postupné vylepsuji feseni a eliminuji
feseni horsi. Klicovym se stava vhodné zakddovani feSeni do genotypu (feté€zce znaku) nad kterym
probiha vlastni reprodukcni proces. Evoluéni algoritmy jsou typické svoji robustnosti a jsou daleko

robustngjsi nez ostatni prohledavaci algoritmy. [1][2]

2.1  Uplatnéni evolucnich algoritmu

Evolucni algoritmy nalézaji uplatnéni predev§im pro feSeni slozZitych optimaliza¢nich
problémi zejména tam, kde klasické metody selhavaji nebo jsou nedostadujici. Reseni evoluénimi
algoritmy nezavisi na gradientnich informacich, proto jsou vhodné pro feseni problému, kde nam
nejsou takové informace dostupné. Mohou fesit 1 problémy, které nejsou pfimo vyjadfeny presnou
ucelovou funkci. Jde o ulohy s omezujicimi podminkami a riznymy extrémy a kriterii. Uplatnéni
maji pfedevsim v oblastech umé¢l¢ inteligence a inzenyrského navrhu[1][3]:

«  Numericka, kombinatoricka optimalizace
«  Modelovani a identifikace modelu

« Planovani a fizeni

« InZenyrsky navrh

«  Dolovani dat

«  Strojové uceni a uméla inteligence

Dale se pouzivaji pro numerickou a kombinatorickou optimalizaci, pfi navrhu obvodu,
planovani vyroby, strojové uceni, pfi tvorbé ekologickych, socialnich a ekonomickych modelu atd.
Jejich pouziti je efektivni zejména v tlohach, kde je prostor hledani prili§ rozsahly, kde nelze provést
matematickou analyzu problému a kde tradic¢ni tlohy selhavaji.

Mezi hlavni nevyhody evolucnich algoritmu patfi predev§im nejistota spravnosti feSeni. Kvalita
feseni 1ze hodnotit pouze intuitivné, nemame moznost otestovat, zda jsme dosahli globalniho optima.
Dalsi nevyhodou je velika ¢asova narocnost a s rostouci rozsahlosti ulohy roste i vzdalenost od

optima.
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Déleni evolu€nich algoritmi

Evoluéni algoritmy délime na n¢kolik nasledujicich typa. Déleni provadime predevsim podle
implementace a podle zaméfeni na konkrétni tfidu problému|2]:

Genetické algoritmy — nejrozifendji typ evoluénich algoritma. Reseni je zakodovano do
binarniho fetézce. Dale provadénim rekombinace a mutace na jednotlivé generace
kandidatnich feseni se postupné dostavame ke globalnimu optimu.

Genetické programovani — jedna se o vytvareni pocitaCovych programu za vyuziti metod
biologické evoluce. Dochazi k postupnému zlepSovani populace pocitaCovych programii —
strojové uceni.[4]

Evolucni strategie — kandidatni feSeni se koduje podobné jako u genetickych algoritmu do
fetézce Cisel, ovSem do fetézee Cisel realnych. Rodice produkuji potomky a dochazi k
soupefeni mezi rodic¢i a potomky.

Evolu¢ni programovani — podobné genetickému programovani s tim rozdilem, ze struktura
programu je pevné dana, nedochazi k zlepSovani populace programu, vyviji se pouze ¢iselné

parametry. Typickym operatorem je mutace.

Genetické algoritmy

Genetické algoritmy jsou nejcastéjsi a také nejznaméjsi skupinou evolucnich algoritmu. Jedna

se o ucinny prohledavaci algoritmus pro adaptivni systémy um¢l¢ inteligence.|1] Definujeme operator

krizeni (crossover operator), ktery je hlavni rozliSovaci znak genetickych algoritmu a operator

inverze. Genetické algoritmy nasly své hlavni uplatnéni v optimaliza¢nich twlohach hledanim

globalniho extrému vicerozmémych funkci. Pouziva se v podobé jednoduchého/kanonického

genetického algoritmu (simple genethic algorithm — SGA). Zakladni znaky jsou [1],[2].]3].[5]:

Reprezentace - chromozom (jedinec, kandidatni feSeni) je reprezentovan binarnim vektorem
délky n

xel0,1}" (2.1)
Na zakladé hodnoty fitmess funkce f (2.2) dojde k vybéru rodi¢u z populace jedincu.
Pravdépodobnost uvaznuti v lokalnim minimu a také rychlost konvergence této funkce je
pevné zavisla na zpusobu vybéru rodicl.

fﬁ{O,l}nﬁR (2.2)
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Vyvojovy diagram genetického algoritmu viz obr. 2.1 [1]:

Nahodné se vygeneruje pocateéni populace. Uréi se hodnota fitness funkce. V procesu

reprodukce se nahodné vyberou dvojice rodi¢u pro kfizeni a mutaci. Cast potomku se potom

pouzije pro nahrazeni svych rodi¢u v puvodni populaci D(#) a takto ziskame novou populaci

D(t+1). Ukonceni procesu je bud’ stanoveno nebo pokud dojde ke stagnaci vyvoje.

Dit)
Ind X| X | X | X | FX
g |1z J
1 (1|01 ]1] 3
201111010 2
M|O[1]0]1 2
N|lo|Ll|lOo]O]| 1

Obnova populace Dit+1)

reprodukce
| 1 1 Lo
h :
S i O —
I — .
kiizeni mutace

Ind. | Xo | X | X0 | XS | F(X) '
1 1101 ([1] 3 d_f/
2 J1|1jof1] 3 «
. o] . | Populace potomkii Of#)
M (1|0|0f1] 2

Obr. 2.1: Vyvojovy diagram genetického algoritmu.

e Krizeni — (crossing-over) operator, ktery je pro genetické algoritmy tim nejtypictéjSim.

Zakladem kfiZzeni je nahodny vybér dvojice jednotliveli a mezi touto dvojici dochazi k

rekombinaci vyméné gend.(vyméné genové informace). Operator kiizeni je provadén s

pravdépodobnosti p.. Casto se tato operace neprovadi se 100% pravdépodobnosti.

« Jedno a vicebodové krizeni — nejjednodussi zpusob rekombinace. Dochazi k vyméné casti

genetickych informaci nebo vyméné vice usekit chromozomii obou rodica viz obr.2.2.

Nekteti potomci mohou poté disponovat zvySenim fitness funkce.
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Obr 2.2: Ukazka tfibodového kfizeni.[1]

Uniformni kriZeni — pti uniformnim kfizeni dochazi k vyméné nulového a jednickového
chromozému. Vyména genu se provadi s pravdépodobnosti p,. Uniformni kfiZzeni prinasi

vvvvvv

bylo také zavrhovano, pro prilisné rozvraceni kodu viz obr 2.3.
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Obr 2.3: Uniformni kfiZeni. [1]

® Selekce — nebo-li vybér, vytvari ze staré¢ populace populaci novou. Nejbéznéjsi vybér je
nahodny vybér pomoci tzv. rulety (roulette wheel selection), pravdépodobnost vybéru
jednotlivce je zavisla na jeho fitness. Musi se dodrZet urcita pravidla, predevs§im upfednostnit
jedince s vyssi hodnotou fitness a také vybrat dostatecné ruznorodou novou populaci. Pokud
algoritmus nespliiuje ncktery z pozadavki, dochazi k pomalé konvergenci algoritmu nebo
naopak predcasné konvergenci. Rychlost konvergence algoritmu je tudiz zavisla na Selekcni
intenzité/tlaku (2.3). Cim vy$si je selekéni intenzita, tim vice jedinci s vy$§i hodnotou fitness
nova populace obsahuje. Nastava problém predcasné konvergence. Tuto situaci fesi takeover
time, kdy je nova populace tvofena jedinci s nejlep§im chromozémem za neucasti

rekombinaéniho a muta¢niho operatoru.




kde M oznaduje pramérnou hodnotu fitness v populaci pred selekci, M *  je priméma
hodnota po selekcia T je odchylka (rozptyl) fitness hodnot pred selekei.
Nejcastéji pouzivané selekcni algoritmy:[1]
- proporcionalni selekce (roulette wheel selection)
« selekce zbytkova (truncation)
« lineami uspofadani (ranking)
- exponencialni usporadani

« turnajova selekce

® Mutace — velmi vyznamny operator. Pro genetické algoritmy je mutace zdrojem novych
informaci. Prili§ vysoka pravdépodobnost mutace p,, mize mit fatalni nasledky naopak nizka
neprinese dostatecny pocet novych informaci. Nejbéznéji se pouziva bitova negace nahodné
vygenerovaného bitu. Pravdépodobnost p,, vybrani bitu pro negaci byva v intervalu </1/biti

v generaci); 1/( bitit v chromozomovém retézci)>.

o Obnova populace — generativni obnova populace, kdy je cela puvodni populace nahrazena
svymi potomky a cdstecna obnova populace (steady state), pouze jeden potomek nahradi
nejslabsiho pivodniho jedince. Nejéastéji se pouziva obou variant, kdy je az 50% rodica

nahrazeno svymi potomky.

Hlavni nedostatky genetickych algoritmi [5]:
«  Omezenost prostoru kandidatnich reSeni — podle vzorce (2.1) vyplyva, ze pocet
kandidatnich teseni je 2", kde » je délka fetézce.
«  Proporciondini vybér jedincii — dochazi k vybéru mezi jedinci s podobnou hodnotou

fitness, tudiz mén¢ riznorodych jedinca.

2.2.2  Genetické programovani

Cilem této metody je generovat celé programy v uréitém programovacim jazyce, které resi
n¢jakou danou ulohu. Dochazi zde k prohledavani v prostoru feseni, ktery se v pribéhu evoluce méni,
ne pouze k paralelnimu prohledavani statick¢ho stavového prostoru. Hlavni rozdil mezi genetickym
programovanim a genetickym algoritmem je ten, Ze geneticky algoritmus koduje problém do fetézce
pevné délky, na rozdil genetické programovani pracuje se spustitelnymi strukturami proménlivé
délky. Nejcastéjsi aplikaci pouzivanou v genetickém programovani je tzv. symbolickd regrese.[1]

Zakladni znaky genetického programovani jsou| 1],[2].[5]:



® Reprezentace — genetické programovani pracuje se stromovymi strukturami, tyto struktury
predstavuji spustitelné kody a maji typicky proménnou délku. Stromové vyrazy vychazeji z
mnoziny terminala 7'a mnoziny funkcei /. Definice mnoziny funkeci[1]:
1. Kazdé te T je korektni vyraz.
2. fle,e,,....e,) jekorektni vyraz pravé tehdy kdyz fEF A (2.4)
arity(f)=n A e, jekorektnivyraz Vi€[12.. n|

Zadna jina forma korektnich vyrazi neexistuje.

W

o Genetické operdtory — kromé béznych operatoru (kfizeni, mutace atd.) existuji 1 pokrocilejsi

operatory, které generuji samotn¢ programy.

o K zisténi fimess hodnoty se provede cast kandidatniho programu s definovanou mnoZzinou

vstuptl a poté se vvhodnocuji ziskané vysledky.

e Vybeér jedincii probiha na zakladé hodnoty fimmess funkce, obor hodnot jsou vsechna R.
Pfi genetickém programovani musime nejprve definovat [1]:
+  Mnozinu terminali
+  Mnozinu funkci
«  Zpusob vypoctu fitness
«  Parametry genetického programovani

«  Urceni vysledku a ukonéeni evoluce

® Mnozina terminalii — definuje vstupy do programu — tedy konstanty, funkce bez argumentii a
proménné. Pii zpracovavani terminaly vraci programu urCité dil¢i hodnoty a pravé proménné

hraji dalezitou roli v procesu uceni, kdy dodavaji do programu data z tzv. trénovaci mnoziny.

® MnozZina funkci - velikost mnoziny je prakticky neomezena, ov§em bereme ohled na jeji
sloZitost a ¢asovou naroc¢nost. Typicky obsahuji aritmetické a logické funkce, dale typické
konstrukce programovacich jazyku. Je nutné pouziti chrdnénych variant funkci. Funkce a
termindly bychom méli volit co nejlépe, aby vedli k co nejvhodnéj§im feSenim naSeho

problému.

e Fimmess funkce — k vy€isleni funkce se spusti program a ten je testovan pomoci frénovaci
mnoziny, tu tvofi mnozina vstupnich hodnot. Vystupy ziskan¢ programem jsou porovnany s

pozadovanymi hodnotami a nasledné je vyhodnocena odchylka. Tato odchylka je poté



chapana jako hodnota fitness. Vysledny program je nutné po dokonceni evoluce ovérit
mnozinou testovacich vstupii.[1]

«  Hrubd fitness — je odchylkou pfi feSeni problému v jednotlivych pripadech.

«  Standardizovand fitness — ptevadi hrubou fitness (0 znaci nejvyssi fitness).

- Prizpiisobena fitness — nejpouzivangjsi, nachazi se v intervalu <0,1>.

- Normalizovana fitness — podil vhodnosti jedince ku vhodnosti vSech jedincii v

populaci.

e Krizeni — kombinuje geneticky material rodiCovské dvojice prohozenim podstromu jednoho

rodice s podstromem rodice druhého. Vysledkem jsou dva novy potomci viz obr. 2.4,

l"ll.;.l.-' o =, 5
® ® & O

o ®
KRIZENT

/.\\. J}_.&_\\
/ potonmnci F . E
e o & &

Obr 2.4: Ukazka krizeni. Zakrouzkované uzly se vzajemné

prohodi i se svymi podstromy. [1]
® Mutace — pracuje pouze s jednim jedincem a vétSinou se aplikuje na potomky vzniklé

kfizenim. Nahodné se vybere jeden uzel podstromu a tento uzel se nahradi nahodné

vygenerovanym stromem viz obr. 2.5. Takto vznikly jedinec se vlozi zpét do populace.
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Obr 2.5: Ukazka mutace. Vyznaéeny podstrom se odstrani a nahradi noveé

vygenerovanym podstromem. [1]

Pro vSechny evolucni algoritmy je pouziti operatoria mutace a kfizeni podstatné a taky je dulezita
volba jejich aplikace. U genetického programovani se ve vétSing prament|5] doporucuje pouziti
kfizeni dvou rodiCovskych jedinci nebo mutace jednoho rodiCovského jedince (s nizsi

pravdépodobnosti, obvykle kolem 5%).

Nedostatky genetického programovdni:

® Rozrustani jednotlivych jedincii — vznikaji Casti programu, které mohou byt syntakticky
spravng, ale neovliviiuji vysledek. Jsou to takzvané introny. V prub&hu evoluce dochazi k
narustu téchto intront,, coZ ma za nasledek zbytecné zvétSovani programu a zpomaleni. Tento
jev se nazyva bloat. Lze feSit vhodné zvolenym penalizovanim velikosti jedinci pii
vy¢islovani jejich fitness funkce.

® Nizkd pouZitelnost genetického programovdini — v soucasné¢ dob¢ se nedaji pouzit na
rozsahlejsi programy. Technika je vhodna pro vyvoj drobnéjSich a dobfe definovanych
programil.

e Generalizace — evoluci vytvofime program, ktery pracuje spravné pro trénovaci data, ovsem
pro ostatni data z daného prostoru uz spravné pracovat nemusi. Tento problém se da odhalit
pomoci testovaci mnoziny. Vysledkem je nizka generalizace vysledného programu.

e Konvergence — dalsi velkou nevyhodou genetick¢ho programovani je extrémné pomala

konvergence. Ta je zpusobena Casovou narocnosti vypoctu fitness funkce a taky z duvodu
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nutn¢ existence velikého mnozstvi jedinct v kazd¢é generaci. Tyto problémy casteéné fesi

pokrocila témata genetického programovani (viz [ 1]).

2.2.3 Evolulni strategie

Evoluéni strategie je dalsim typem evolu¢nich algoritmu, ktery dosahuje dobrych vysledku
pfedev§im pro optimalizacni ulohy, pfi hledani extrému funkei #» proménnych. Pouzivaji se v
tilohach, kde nejsme schopni uréit analytické fedeni a klasické techniky selhavaji. Usp&snost téchto
algoritmi je opét nezarucena a zavisi na konkrétni tloze a volbé parametra. Principy metod jsou
shodné jako u genetickych algoritmii, pokud se jedna o optimalizaci jedinci v populaci, dédéni
vlastnosti jedinct, a vybéru lepsich jedincu na zakladé jejich fitness funkce. Pokud se vSak jedna o
optimalizaci funkce realné proménné, pracuji s hodnotami realnych proménnych na rozdil od
genetickych algoritmu (bitové fetézce prevadéji na realné hodnoty jen v krajnich pripadech).
Nejzajimavéjsi vlastnosti evolu¢nich algoritmu je schopnost autonomni dynamické zmény probihajici
evoluce. Pravé timto postupnym sniZzovanim mutacnich krokd se algoritmus pfiblizuje hledanému
optimu. Algoritmus pravidelné méni oblast prohledavani po nckolika krocich, dokud nedojde k
pozadovanému optimu. [1],[5] Zakladni znaky evolucni strategie [1].[5]:

® Reprezentace — kandidatni feseni je kodovano v podobé vektoru realnych Eisel, ale i jinych
parametru jako jsou fidici parametry evoluce [5]:

X=<X,,%,, ., X, 0, 0,,..,0,,0,0, .., 0> (2.5)

kde x; jsou hodnoty hledanych parametri, o; hodnoty muta¢nich kroku V ie {1, 2..... n} a

jsou hodnoty rotaénich uhlu V ie {1, 2..... k} k=n (n-1)/2.

® Mutace — je klicovym operatorem evolucni strategie. Mutace je uplatnéna na kazdy parametr
kazdého jedince pfictenim nahodné hodnoty Gaussovy distribuce pravdépodobnosti(ma
nulovou stfedni hodnotu a odchylkou o;). Mutace probiha podle nasledujiciho vzorce (2.6),
kdy se nejdfive vygeneruji nové hodnoty rozptyll o; a s novymi hodnotami rozptylu se poté
provadi mutace parametrti x; .

'_ T.N(0,1)
o=0,¢e

x=x+0, N(0,1) (2.6)
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Gaussova distribuce
pravdépodobnosti
se stredem v nule

a ochylkou 0,5

"> nahodné generovaneé
hodnoty podle této
distribuce

-0,64 -0,26 -0,22 -0,14 -0,03 0,18 0,25 034 0,77

o—

-0.22 -0.03 -0.26 0.18 0.25 -0.64 -0.14 0.77 0.34 -0.81 vektor mutace

-804 9,60 -371 1,88 6,85 2,99 -847 -957 -7,67 604  puvodni vektor

-8,26 9,57 -3,97 2,06 -6,60 2,35 -8.61 -8,80 -7,33 5.23 mutcwan;'r vektor

Obr 2.6: Generovani mutace.|1]

kde TN_\F , je tzv. tiroven uceni a N(0,1) je nahodna mnozina s normalnim rozloZenim,
n

se stfedni hodnotou 0 a rozptylem 1.

Na obrazku je zobrazeno Gaussovo normalni rozdéleni se stfedem v nule a odchylkou 0.5,
dale pak deset nahodné generovanych hodnot, podle této distribuce. Provede se nahodné
prohozeni téchto hodnot, coz tvori tzv. vektor mutace. Hodnoty vektoru mutace jsou pricteny

k puvodnim (rodi¢ovskym) hodnotam. Vysledkem je mutovany vektor tj. vektor potomka.

Krizeni — jedinci jsou zakodovani vektorem realnych ¢isel a fidicimi parametry evoluce, proto
je kiizeni specifické pro kazdy typ problému. Na rozdil od genetickych algoritmi, zde
probiha kfizeni uniformni tzn., ze pravdépodobnost kfizeni je pro vSechny jedince
stejna, bez ohledu  na hodnotu jejich fitness. Dva nejpouzivanéjsi typy krizeni u evolucni
strategie jsou diskrétmni kfizeni a kfizeni priimérem. Diskrétni kfizeni pracuje na
principu nahodn¢ zvolenych hodnot z hodnot svych rodici (z; je nahodna hodnota z
mnoziny {x; , ); }). Kfizeni primérem funguje jednoduse, vezmou se hodnoty obou
rodi¢ovskych jedinct a podle vzorce z; = (x; + ¥,)/2 se vypocita hodnota potomka. U obou
téchto zpusobu se mohou rodi¢ovské dvojice volit pro kazdy parametr a nebo zistava

jedna dvojice pro vSechny parametry nového jedince viz obr2.7.
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Obr 2.7: Zpusoby rekombinace jedinct u evolucnich strategii (¢erpano z [1]).

e Obnova populace (vybér jedincii) — po provedeni operatori kiizeni a mutace vstupuje do
populace novy jedinec. Tento jedinec vstupuje do populace na zaklad¢ vyssi hodnoty fitness.
RozliSujeme tzv. plus strategii (u+1) — lepsi potomek vytésni z populace horsiho rodice,
pokud je rodi¢ lepsi, tak zastava v populaci. Dalsi variantou je tzv. cdrkovd strategie (1) —
rodi¢ je vzdy nahrazen nejlep§im z potomku, i kdyz je potomek horsi nez rodié. Cim je
nasobnost A (pocet potomkil) oproti y (pocet rodicii) vyssi, tim je vyS§i i tzv. selekcni tlak

(pouziva se vétSinou varianta 4 = 7u).
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2.2.4 Evolucni programovani

Evolucni programovani je velice podobné evoluénim algoritmiim. Oba tyto postupy byly
ovSem vymysSleny nezavisle na sobé. Byly pouzivany v ramci koneénych automati, ve snaze
navrhnout takovy koneény automat, ktery s predpovéd'mi symbolickych fetézci, které generuje z tzv.
Markovovskych procesi a ménicich se ¢asovych sérii, dokaze predpovédét udalosti, podle kterych
pak méni své jednani. V dnesni dob¢ se daji pouzit i1 pfi feseni §irSitho okruhu optimaliza¢nich uloh,
tak jako evolucni algoritmy, ovSem pouzivaji se predevSim k hledani optimalnich parametri
existujici struktury vypocetniho modelu.[5] Zakladni znaky jsou [5]:

® Reprezentace — chromozomy jsou kddovany v podob¢ vektoru realnych Cisel. V modernéjsim
evolucnim programovani se pouziva pokrocilejsich schémat.

® Krizeni — operator kfizeni se standardn€ v evolu¢nim programovani nevyskytuje. Vychazi se
z zivé pfirody, kde také nedochazi k mezidruhovému kfizeni a k vyvoji urcit¢ho druhu
dochazi vzajemnym soupefenim jedinct daného druhu.

® Mutace — operator mutace ma prakticky stejny vyznam jako u evolucénich strategii, kdy
dochazi k souctu hodnot parametrii s nahodnym gaussovskym Sumem.

® Obnova populace — vybér jedinci probiha vétSinou turnajovym zptsobem. Tzn. mame
skupinu ¢, tato skupina se¢ porovnava s nahodné vybranou skupinou rodi¢u () a jejich

potomku (4) a do nové generace je vybrana skupina s nejvét§im poctem vitézstvi. Parametr g

také ovliviiuje silu selekéniho tlaku.
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3 Mapovaci systémy evolu¢nich
algoritmu
Tato kapitola byla ¢erpana z [7], [8].

Mnohobunééné organismy jsou shluky bunék organizované ve strukturach, diky kterym ve
vysledku vznika moznost koordinace a funkcionality. Jeden mnohobunéény organismus se sklada z
n¢kolika set bunék, napt. ¢erv mikroskopické velikosti, pfipadné se mohou skladat z astronomickych
Cisel — napf. lidské t¢lo, které obsahuje mnoho trilionti bunck. Organizovany systém je zalozen na
myslence, Ze velké mnozstvi prvki ve strukture je schopno vyfesit uréity problém objektivnéji, nez je
schopen ¢lovek ze svych kazdodennich zkuSenosti. Realizace struktury, ktera tvofi mnohobunéény
organismus, je¢ mapovanim procesu, které zacina od jedné buiky a stavi postupné organizovanou
strukturu formujici kompletni organismus. Zatim nejsou pfesné znamy vSechny detaily, které tvori
biologickou bunéénou strukturu, ale bylo objasnéno jiz mnoho aspektu. Je znamo, ze tvorba finalni
struktury bunék ze vzoru organizované aktivity v prostoru a ¢ase vznikd pouzitim riznych
mechanismu. Tyto mechanismy zahrnuji vyménu signali mezi bunikami, reakce bunék na okolni
podminky a schopnost rustu, déleni, zaniku, migrace a diferenciace. VSechny tyto aktivity jsou
ovlivnény v genomech a pfi pocateénim stavu bunécného stadia, tzn. pfi soustfedéni a rozSifeni
chemikalii, které urcuji pocatecni krok procesu mapovani. Bunééné stadium nicméné neobsahuje
kyanotyp (zptusob fotochemického rozmnozovani), ale predevSim instrukce, kter¢ ve vhodném
prostredi fidi proces organizované konstrukce organismu. Lze tedy fici, Zze bunééné stadium a jeho
genom tvoli reprezentaci mapovani organismu. Metoda mapovani poskytuje moznost definice
celkového popisu potencialné velmi komplexnich struktur. Proces mapovani je organizovany
roz§ifeny proces, jehoz aktivity jsou decentralizované a jsou charakterizovany paralelni operaci svych

prvka.

Zakladni problém s aplikaci mapovaciho pfistupu k popisu navrhu umélého systému je
definice mapovaciho systému. V nékterych pripadech jsou priklady mapovacich pravidel i v prirode¢,
protoZze tato pravidla jsou aktualn¢ pozorovana u existujicich biologickych organismu. Nebiologické
instance jsou matematicky definovany podminkami rekurzivnich pravidel a tedy je potfeba prelozit
spise nez detaily mapovaciho procesu specifikovany pozadované zavéry mapovani. Realizace
mapovaciho systému je dano konstituci vysledku mapovani, které se nazyva problém wusuzovdni
mapovaciho systému. Slozitost s problémem usuzovani pochazi z komplexniho vztahu, ktery obecné
existuje mezi popisem mapovani a vysledkem mapovaciho procesu. Vyiesit problém usuzovani

mapovacich systétmu muzeme metodou pokus omyl. Je potieba mit pocateéni odhad vlastnosti
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systému mapovani, pak mizeme vyvijet jejich dasledky a porovnavat je s pozadovanymi ucinky.

Pokud je aktualni vysledek neuspokojivy, vracime se zpét k prvnimu kroku a modifikujeme definici

mapovaciho systému.

3.1

W

Definice evolu¢niho mapovaciho systému

Umglé vyvojové systémy je vhodné rozdélit do ¢tyt kategorii.

Jsou to systémy, kde mapovaci proces je zcela parametrizovan a evoluce tak muze pracovat
pouze s parametry, které¢ jsou zakddovany v genetické informaci (genomu). Tento pristup
klade velké naroky na navrh, pravé na ném pak zalezi vytvoreni dobrého mapovaciho
procesu. Vysledek evoluce je zprostiedkovan netrividlnim ru¢nim navrhem mapovani

genotypu na fenotyp.

Dale systémy, kde zakladni mechanismy mapovaciho procesu jsou zakédovany ve vyvinutém
genotypu, ale jejich poradi a pocet uziti je pevné dany a nemuze se vyvijet. Obecné plati, ze
cilem tohoto pristupu neni dosazeni evolvability (snaha zméfit schopnost organismu se
vyvijet), ale pouziva se hlavné k hledani mapovaciho systému, ktery muze pfinést urcité
vysledky v ramci dané tfidy mapovacich systému. Tento pfistup muze byt pouzity napt. k

vyvoji piepisovacich systémi, jako jsou L-systémy.

Systémy, kde zakladni mechanismy mapovaciho procesu jsou ruéné navrzeny, ale jejich
poradi a pocet uziti je zakodovan do genetické informace(genomu) a jsou predmétem evoluce
(stale se vyvijeji). Ukol navrhujiciho, spravné urit zakladni mechanismy, neni samoziejmé
trivialni. Svoboda evoluce v kombinaci s t¢mito mechanismy umoziiuje potencialni pfistup k
sirokému spektru mapovacich procesi. Typickym prikladem takového pfistupu, jsou

mapovaci systémy zaloZené na genetickém programovani.

Systémy, kde jsou nckteré¢ aspekty obou zakladnich mechanismi mapovacich systému a
jejich poradi a pocet uziti jsou zakdédovany v genomu a mohou se vyvijet. Tyto systémy
mohou prozkoumat vétsi prostor mapovani a maji nejvetsi svobodu pii hledani systému, které
maji nejlepsi evoluéni potencial. OvSem navrhar takového systému celi volbé z mnoha

nizkotroviiovych podrobnosti o evoluénim prostredi. Pozorovani biologickych systému, nam
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napovédélo, Ze rozvijet soubory vhodnych mapovacich mechanismu uplné¢ od zakladu je

velice obtizné a problematicke.

Tato klasifikace je uzitecna pro vybér nejlepsiho druhu umélého mapovaciho systému pro danou
aplikaci. Jakmile je vybran druh evolu¢niho mapovaciho systému, je nutné pro néj vybrat genetické
kédovani. Obecné plati, Zze pro dany druh mapovaciho systému, existuje mnoho moznosti genetického
kédovani. Pro dané genetické kodovani musime také zvolit vhodné genetické operatory, které
ovliviiuji vyhledavaci parametry evolu¢niho procesu. Obecné plati, ze ¢im vice je mapovaci model
abstraktni a formaln¢ strukturovany, tim vice musime dbat na vhodné definovani genetickych
operatorti, tak aby zmutovana geneticka informace (genom) i nadale popisoval pfesn¢ stanoveny
mapovaci systém. Moznych kombinaci prvka tvoricich evoluéni mapovaci systémy je nespocetné

mnoho.

3.2 Definice kodovani

Dulezitym rysem evoluénich algoritmu je prohledavani, které je zalozeno na populacich.
Populace genotypii patfi do mnohodimenzionalniho prostoru. Genotyp obsahuje geny a obvykle
kéduje jeden fenotyp. Ten je kandidatem na feSeni ulohy z pfislusné domény feseni. BEhem kodovani
nabyvaji geny numerickych hodnot tak, aby genotyp mohl byt transformovan na pfislusny fernotyp.
Cely dekodovaci proces by mél byt co nejjednodussi. Fenotyp je ohodnocen svou ucelovou funkci
(fitness). Jsou preferovany genotypy s nejvyssi hodnotou fitness, které jsou tvoreny evolu¢nimi
operatory (kfizeni, mutace) v prubéhu generaci. Vzajemné soupefeni mezi jedinci se populace vyviji
smérem ke genotypu, ktery koresponduje nejvEtsi fitmess fenotypu. To vede ke spravnému feSeni
ulohy. Vykon vyhledavacich algoritmu je tudiz zavisly na vlastnostech kodovani a taky na pouziti
genetickych operatori. Standardni kédovani jsou binami, realné vektory, stromové struktury atd.
Optimalizacni ulohy f{x) je mozné rozd¢lit na mapovani genotyp-fenotyp f, a mapovani fitness
fenotypu £, :[ 7], [8]

fg(xg):d)g_)d)p’
fo(x,):®,-R,

kde f=f,of =1 ,(fq(x,)).

Zm¢éna f, také méni vlastnosti funkce f° Genetické operatory mutace a kfizeni jsou aplikovany na x,,
kdeZto vyber fizeni je zaloZen na fitness x,, f»(x,) urcuje obtiznost kodovani a f(x,) uruje slozitost
problému. Existuje ||@y/|! riznych kodovani. Koédovani je pravé mapovani @, na @,. Urcuje vhodné

x geﬁbg na X,€ P »- Metrika musi byt definovana v obou vyhledavacich prostorech @, a @,.
Urcuje vzdalenost mezi jednotlivel a méfi podobnost mezi nimi. Obecné plati, ze metrika pouzivana

pro @, je definovana posuzovanym problémem a metrika pouzivana pro @, je urena pouzitim
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operatoru. Genotypové operatory jako jsou mutace a krizeni jsou definovany na zaklad¢ pouzivanych
metrik. Metriky a pouZivané operatory na sob¢ uzce zavisi, jedno urcuje druhg.
« Primé kodovdni — pokud jsou genetické operatory aplikovany primo do fenotypu, neni nutné
specifikovat kddovani a fenotypy jsou identické s genotypy:
fg(xg):d)g_)d)g
f,(x,)®,-R

kédovani nemusi nutné znamenat, ze si problém usnadnime, protoze navrh spravnych

To znamena, Ze f, je identicka funkce s funkei 7,(x,) = x,. Pouziti pfimého

genetickych operatort je obtizny.

« Neprimé kodovani — pouzitim vhodného mapovani ziskavame urcité vyhody. Muize se
povazovat za specifické omezeni. Mohou byt pouzity normalizované genetické operatory jako
binarni (prosté GA) nebo kontinualni (ES) se znamym chovanim a vlastnostmi, které jsou dobie
srozumitelné. Napf. pfi mapovani mnoha riznych fenotypu na pouze nékolik genotypu. Nepfimé
kodovani je nezbytné, pokud je obtizné navrhnout konkrétni operatory, které fesi dany problém
nebo pokud nejsou takové operatory k dispozici. Navrh takovych operatorti ovSem miize byt
velmi obtizny a k zajisténi platného feSeni, musi byt Casto pouzity dal$i opravné mechanismy.

Kodovani maze problém usnadnit zaclenénim specifickych znalosti pro dany problém.

3.3 Vlastnosti kédovani

3.3.1 Vysoka lokalita (High-locality) kodovani

Mapovani genotypu na fenotyp muize zménit strukturu okoli a strukturu navrhu krajiny
(strukturu fitness). Kazdy soused muze byt dosazen pfimym pohybem (mutaci, kfizenim), proto je
okolni struktura zavisla na pouziti operatorti a metrik. Soubor okoli muze byt odli$ny pro genotypy a
fenotypy. Lokalita kddovani popisuje, jak dobfe okolni genotypy odpovidaji okolnim fenotypim.

Jestlize jim odpovidaji, tzn. maji feseni blizko sebe, pak mluvime o vysoké lokalit¢ kddovani.

Rozdilné typy fenotypového navrhu mapovani
Kategorie 1: Nejlepsi feSeni jsou blizko sebe a pozitivné koreluji se vzdalenosti k optimalnimu

feseni (pfiblizuji se k optimalnimu feseni viz obr 3.3). Snadna mutace, zakladni vyhledavani.
Kategorie 2: Nejlepsi feseni jsou voln€ rozhazeny v prostoru a nekoreluji se vzdalenosti k

optimalnimu minimu (obr.3.2). Struktura prostorti hledani nestanovi informace pro fizeny zpusob

hledani — obtizné pro fizené zpusoby hledani.
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Kategorie 3: Nejlepsi feSeni negativné koreluji se vzdalenosti k optimalnimu feseni (vzdaluji se od

optimalniho feseni obr. 3.1). Struktura prostoru hledani klame — klamny problém.

Ifopt 1]
fopt
I f() pt _fl

d d d
Obr 3.3: Kategorie 1: Positivni Obr 3.2: Kategorie 2: Obr 3.1: Kategorie 3: Negativni

korelace [7]. Nesouvztaznost [7]. korelace [7].

Nizka versus vysoka lokalita

Kategorie 1:

Vysoka lokalita kddovani zachovava obtiznost problému. Jednoduché problémy zistavaji pro fizené
hledani snadné.

Nizkd lokalita kodovani déla problémy vice obtizné. Vyplyvajici problém se stava druhou kategorii.
Kategorie 2:

Vysokd lokalita kdédovani zachovava obtiznost problému. Problémy zustavaji obtizné pro fizené
hledani.

Nizka lokalita kodovani v pruméru neméni slozitost problému. Problémy zustavaji obtizné.
Kategorie 3:

Vysoka lokalita kodovani zachovava osidnost problému. ,,Pasti zustavaji pastmi.®

Nizka lokalita kodovani pfeméni problém do druh¢ kategorie problému. Problémy zustavaji obtiZné.
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Piiklady lokality

Genotypy 1 fenotypy jsou binarni. Jako krok pouzijeme bit-flipping. Hledame maximalni pocet 1 v
bitovém fetézci. VSechny stavebni bloky jsou velikosti £ = 1. Problémy jsou jednoduché pro
selektorekombinacni GA (algoritmy, pouzivajici jako operatory jen selekei a krizeni, nikoliv mutaci)
viz obr. 3.4. Na obr. 3.5 je kodovani s nizsi lokalitou, kde dochazi ke zménam okolni struktury. Ne

vSechny genotypové stavebni bloky jsou velikosti 1. Ackoliv funkce f, zistava nezménéna, tak

N4

vvvvvv

uchované podle kodovani.

genotypes phenotypes fitness
' ™ e Y ‘e ™
000 == 000 —+—_ | o
001 £ =001 —__
010
1
011
100
2
101 :
110 F
3
111
N A f e f N A
24 P
Obr 3.4: Mapovani genotypu na fenotyp [7].
genotypes phenotypes fitness
s ™~ "~ ~ s ™~
000 . =000—— )
001 ¥ THhoO1—|__
010 = =010 ——
=1
011 == =011 —__ }
100 = =100
109 2
101 == =101 — -
110 = =110
== 3
1l =——=111—"7
. oy - e oy - . Iy
Tg P

Obr 3.5: Mapovani genotypu na fenotyp [7].
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Obr 3.6: High-locality kodovani [7].

fitness
3: Y
2 ° e e

| ® °o e

0 e : : :
000 001 010 O11 100 101 110 111 x_

—

Obr 3.7: High-locality kodovani [7].

Pii pouzivani vysoké (high) locality kddovani okoli genotypu odpovida okoli fenotypu. Neméni
strukturu obtiznosti problému, jednoduché problémy zistavaji jednoduchymi a obtizné obtiznymi.

Zalezi na pouzité vzdalenosti metrik, ktera je zavisla na pouzitych operatorech.

3.3.2 Redundantni kodovani a neutralni sité

Redundantni kodovani znamena, Ze pocet genotypu je vEtsi nez pocet fenotypu. Pouziti
redundantniho kédovani f'; znamena proménlivé = f, (f ;). Redundantni koédovani je méné uzitecné
kédovani, které pouziva vyssi pocet alel (projev genu), ale nezvySuje mnozstvi zakddovanych
informaci. Redundantni kdédovani neni vynalezem Al vyzkumu, ale je vypozorovano z prirody. Zde
existuji rozdilné nazory vlivu na vykon EA, ncktefi tvrdi, ze dochazi ke snizovani vykonu kvili ztraté
rozmanitosti (Davis, 1989; Eshelman and Schaffer, 1991), jini zase zastavaji nazor, Zze redundantni
kédovani zvySuje vykon EA (Gerrits and Hogeweg, 1991; Cohoon et al., 1988; Julstrom, 1999).

Velké mnozstvi nazoru se uchyluje k neutrdlni teorii.
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Tato teorie predpoklada, Zze nepfirozena selekce stanovi vyhodné mutace, ale nahodna zachyceni
neutralnich mutaci je hybnou silou molekularni evoluce. Tyto napady redundantniho kddovani
(neutralni sité€) byly pouzity s velkym nadSenim v EA v nadé&ji, Ze zvySovani vyvinu systému také
zvySuje vykonnost systému. Knowles a Watson v roce 2002 nazomné dokazali, Ze to neni zcela
pravdivé tvrzeni. Neutralni sit' je soubor genotypu spojenych pomoci jednobodovych mutaci, které
mapuji na stejny fenotyp. Vyhodou je, Ze populace mize proudit po téchto sitich, coz snizuje Sanci
uvaznuti v neoptimalnich fesenich. Populace je schopna se rychle obnovit po kazdé zméné, ktera
nastala. Vzrusta evolvabilita systému. Pfi pouZiti redundantniho kodovani rozlisujeme:

Synonymni redundantni kodovdni: vsechny genotypy, které koduji stejny fenotyp jsou jeden

log(|®,|)
druhému podobné. Lze ho popsat pomoci pravidla & ,=% podle kodovani » optimalniho
g
feSeni vzhledem k problému kodovani £, .
k
Pfi pouziti pojmu BB (Begin Block) a binarniho kodovani: &, =—%
p

r: pocet genotypovych BB usporadani z £, , které predstavuje optimalni fenotypové BB usporadani
k.

Piiklad:[7]

genotypes xg Tp
00 00, 00 01, 01 00O, 01 01
10 00, 10 01, 11 00, 11 01
00 10, 01 11, 00 11, 01 11
10 10, 10 11, 11 10, 11 11

k =2 (usporadani fenotypovych BB)

k. =2 ( jedna alela fenotypu je zastoupena pouzitim

= O+~ O
== OO

dvou alel genotypu). Jednotna redundance: r = 4

(nejlepsi BB je zastoupen ¢tyfmi genotypovymi BB)

Nesynonymni redundantni kodovdni: genotypy, které koduji stejny fenotyp, nejsou jeden druhému
podobné. Toto kddovani nepovoluje fizené hledani. Vyhledavani EA se stava nahodné. Choi a Moon
definovali jednotné redundantni koédovani, ktera jsou maximalné nesynonymni, a ukazali, Ze takové
kédovani vyvolava nekorelujici vyhledavani prostori. Pro takové kddovani je ocekavana vzdalenost
mezi jakymikoliv genotypy, které¢ odpovidaji stejnému fenotypu, neménna a témert rovna velikosti 7.
Normalizace (transformace jednoho zdroje je konzistentni s ostatnimi) muze pfeménit nekorelujici

hledaci prostory do korelujicich hledacich prostoru s vyssi lokalitou. Nékteré vybrané priklady:

« Déleni problémii v grafech: k podmnoziny jsou zastoupeny celymi Cisly od 0 do £-1, kde uzly
jsou obsazeny ve stejné skuping, jestlize jsou zastoupeny stejnym cCislem. Kazdy fenotyp je

zastoupen £ odlisnych genotypu.



« HIFF problémy — binarni zakodovani, kde je kazdy fenotyp zastoupen podle paru bitovych
doplikovych genotypu.
« ISP — zalozen na kfiZeni, ve kterém jsou vrcholy indexovany od 1 do » a kazda cesta je

zalozena podle zmény vrcholovych indexi a kazdy fenotyp je zaloZen na 2n genotypu.

Trividlni volba mapovdni: ptifazuje binami fenotypy k binamim genotypiim, jeden bit fenotypu je
zastoupen k, genotypovymi bity. Obecné plati, Ze fenotypovy bit je roven 0, jestlize méné nez u
genotypovych bitd je rovno 0. Pokud vice nez u genotypovych biti je rovna 1, pak fenotypovy bit je
také roven 1. Pro u = &,/ 2 je hodnota fenotypového bitu uréena vétsinou genotypovymi bity.

Obecné plati,ze :

CJoit L <
b LR
kdeu € {1,..., k}.
Priklady [7]:
| genotypes z;, |z, k=1
000, 001, 010, 100 | O k=3
110, 101, 011, 111 | 1 u=2
genotypes Tp =1
000 k=3
001, 010, 100,110, 101, 011, 111 | 1 u=1

Existuji teoretické modely, které nam povoluji predpovédét ocekavanou GA vykonnost pfi pouziti
redundantniho kodovani N=0(2"/r). Existuji nékteré doporuéeni pro navrh redundantniho kodovani,
a to nepouzivat nesynonymni redundantni kodovani. Musime zkoumat, jak kodovani zméni velikost
vyhledavaciho prostoru a zda jsou nadmérné zastoupeny podobna feseni k optimalnimu feseni. Pokud
nejsou k dispozici poznatky o optimalnim feSeni, je doporuceno pouzit jednotné redundantni

kodovani.

24



4 Navrh systému mapovani

4.1  Evoluéni algoritmus

P1i tvorbé evoluéniho algoritmu, jsem uplatnil znalosti ziskané z evoluéni strategie. Tento
algoritmus dosahuje dobrych vysledkt prfedevs§im pro optimalizacni ulohy, pfi hledani extrému funkci
n proménnych. Pouzivaji se v ulohach, kde nejsme schopni urcit analytické feseni a klasické techniky
selhavaji. Uspé&snost téchto algoritma je nezarudena a zavisi na konkrétni uloze a volbé parametra.

Evolué¢ni algoritmus ma volitelnou velikost populace a obsahuje také proménnou, ktera fika,
jaka je pravdépodobnost, ze se mutace vykona, zda se vyuzije mapovani ¢i ne nebo jaka funkce bude
zvolena. K selekei vyuziva kolo §tésti, kde selekei rodice ovliviiuje hodnota fitness, nebo turnaj. Dale
je v selekei zohledniovan nejlepsi rodic, a proto se vzdy vybere nejlepsi jedinec a k nému selekcni
metodou dalsi do doplnéni populace. Nepouzitim selekénich metod, které vyzaduji setfidéni
populace, urychluje vypocet evoluce. Kazdy potomek ma jistou pravdépodobnost pMutace, ze
zmutuje. Pokud ano, zmutuje parametr x nebo y nebo zmutuji oba zaroven. Mutace se provede
pouhym pfi¢tenim ¢i odectenim zmény. Hodnota zmény ovliviiuje jak nahoda tak i1 rozmér
definovan¢ho prostoru (pro mensi prostor jsou zmény mensi). Zda se bude odcitat nebo pficitat,
ovliviiyje pouze nahoda.

Obnoveni populace se provede podobné jako vyména rodicu za potomky, pouze s tim rozdilem, Ze se
dva nahodn¢ vybrani potomci z intervalu <2,pocet_populace-1> smazou, na zacatek se prida nejlepsi
rodi¢ a nakonec se nahodné vygeneruje novy jedinec. ProtoZze se nemazou prvni dva potomci v
populaci, zvyhodriuje se mutace nejlepsiho rodi¢e. Timto je dosazeno, ze prvni je bud’ nejlepsi nebo
jeden z nejlepSich (pokud je jeden z potomku lepsi).

Evaluace fitness dulezitou casti evoluc¢niho algoritmu, protoze dle ni bude evoluce konvergovat ¢i
divergovat. Fitness funkce vypocte funkcni hodnotu na souradnicich (x,y) pro zvolenou funkci a
mapovani. Prvni mapovaci funkce je mapovani pomoci logaritmu. Pro toto mapovani je potiecba
souradnice (x,y) vypocitat postupnym logaritmovanim, z diavodu velkého disla, které by mohlo
pretéct. Princip je dle vét o logaritmovani ktera tika Zze log(a*b) = log(a) + log(b). Jako druha

mapovaci funkce je mapovani pomoci linearni funkce.

4.1.1 Aplikace

Program je naimplementovan v jazyce C/C++ a pro vykreslovani grafiky jsem pouzil
knihovnu GLUT, coz také dovoluje spustitelnost tohoto programu i pod Linuxem. UmoZiiuje nastavit
celkem 7 parametru z piikazové radky, syntaxe je nasledujici:

mapovani velikost populace xmin xmax ymin ymax mapovani a b pmut < log.txt
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int velikost_populace //kolik generaci se ma spusténi maximaln¢ provést (preddefinovano 0)

int xmin //dolni mez x-ove souradnice(preddefinovano -60)

int xmax //hormi mez x-ove souradnice(preddefinovano 60)

int ymin //dolni mez y-ove souradnice(pfeddefinovano -60)

int ymax //hormi mez y-ove souradnice(preddefinovano 60)

int mapovani //typ mapovani (0): O=neni, 1=logaritmus,2=linearni

float a //parametr pro lineami mapovani a*x+b (nutno zadavat 0 < a < 1) neoSetfeno
(a=0.5)

float b //parametr pro linearni mapovani a*x+b (b = 0.0)

double pmut //0.0 - 1.0 pravdépodobnost mutace (preddefinovano 0.5)

<log.txt /Ipfesmérovani vypisu ze stdout do souboru log.txt

Parametry jsou preddefinovangé, a proto se nemusi uvadét, slouzi jen pro moznost zmény parametri.
Nemusi se uvadét vSechny, vzdy ale musi byt v tomto pofadi, protoze program neosetfuje chybné
zadani parametrii. Napfiklad pokud chci nastavit meze pro ), musim nastavit i predchozi parametry.
Dalsi parametry se doplni preddefinovanymi hodnotami.

Aplikace umozinuje zkouset hledani minima pro definovany prostor Sesti funkci s mapovanim nebo
bez mapovani. Meze se nastavuji pouze pfi spusténi, funkce a mapovani za bé¢hu. Vyvoj je po
jednotlivych generacich, ktery uzivatel ruéné simuluje (klavesou N) a tim vidi 1 prab¢h , ktery muze

zastavit.

4.1.2  Ovladani

Pro manipulaci s evolu¢nim algoritmem a také celym programem jsou piednastavené klavesy:

sipky ... vertikalni a horizontalni posun zobrazeni

+, - zoom zobrazeni

1-6 vybér funkce

I inicializace nové populace (nastavi se generace opét na 0)

N spousti celou jednu generaci dle vstupniho nastaveni

o mapovani (pfepinani mezi 0 — bez mapovani, 1 — s logarit. mapovanim)
T nastaveni selekce na turnaj

W nastaveni selekce na kolo Stésti

R reset zobrazeni (posunuti a zoom)
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4.1.3 Zobrazeni:

Zobrazuji se tfi grafy. Vlevo dole je graf fitness = f(x) napravo od néj je graf fitness = f(y) a nad

nimi je padorys a to y = f(x).

Pro zobrazeni fitness se vypocte maximum fitness a zobrazuje se v intervalu (0, fitness_max), coz ma

za nasledek pripadné podrobnéjsi nahled, ktery na prvni pohled vypada, Ze fitness je vysoka. Bohuzel

popisky grafii jsou pouze bez Ciselnych hodnot a zaporna fitness se zobrazuje pod graf.

4.2 Testovaci funkce

Tato kapitola byla ¢erpana z [9].

4.2.1 Prvnide Jongova funkce

2
Lx
i

-1
Globalni minimum:

v E,: na pozici (x1.X,,...x,) = (0,0,...,0) o hodnot¢ y =0 *n =0

T y y y y 1
42.7% 23.7 R
4= '?/f///_> : \\\EQQ:?E

za.?/,f

-4 -2 0 2

Obr 4.1: Prvni de Jongova funkce. Tmavy bod

reprezentuje pozici globalniho extrému [9]..
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4.2.2  Druha de Jongova funkce

D—-1
2 100-(x]=x, ) +(1-x)’
i=1

Globalni minimum:

v En : na pozici (x1,x2,..xn) = (1,1,....,1) o hodnot¢ y =0 * n =0

' ]
!

_5 -1 0 1 2
Obr 4.2: Druha de Jongova funkce. Tmavy bod

reprezentuje pozici globalniho extrému [9].
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42.3 Ctvrta de Jongova funkce

S i
lxl.

i=1
Globalni minimum:

v E,: na pozici (x1.X,,...x,) = (0,0,...,0) o hodnot¢ y =0 *n =0

COf=n |
#

-1 -0.5 1] 0.5 1
Obr 4.3: Ctvrta de Jongova funkce. Tmavy bod

reprezentuje pozici globalniho extrému [9].

Tyto funkce jsem vybral zamérn¢, protoze maji pouze jedno minimum, které je zaroven i
globalnim minimem a to dokonce v (0, 0). Pro tyto funkce by mélo byt mapovani vyhodné, protoze se

namapuji body blizko kolem globalniho minima.

4.2.4 Schwefelova funkce

D

> (—xsinV

i=1

)

Globalni minimum:

v E,: na pozici (x1,Xa,...Xy) = (420,969;...:420,969) o0 hodnoté y = -418,983 * n
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Obr 4.4: Schwefelova funkce. Tmavy bod reprezentuje

pozici globalniho extrému [9].

4.2.,5 Sinova obalka sinusoidalni funkce

“ sin (x7+x/,,—0,5)
(O>5+ 2 2 2
(140,001(x +x7,,))

i+1

)

i=1
Globalni minimum:

v E,: na pozici kruznice v E, 0 hodnoté y = -1,4915 * (n-1)

| -I.z5
s Fl..].\?\-\\

-2 -1 o 1 2

Obr 4.5: Sinova obalka sinusoidalni funkce. Tmavy bod

reprezentuje pozici globalniho extrému [9].



Tyto funkce maji globalni minimum jinde nez v (0,0) nebo jich maji dokonce vice. Napt. u
sinov¢ funkce je to cela kruznice. U téchto typu funkci by mapovani nemélo byt vyhodnéjsi, spise

naopak, rovnomémeé rozloZeni souradnic 1épe najde globalni minimum mimo (0,0).

4.2.6  Rastriginova funkce

D
2-D-Y. x’—10-cos(2- pi-x,)

i=1

v E,: na pozici (x1,Xz,...xy) = (0,0,...,0) 0 hodnoté y = -200 * n

_'zf-.a-' . - i _3'43. L. . I".\GE
-343, ) 43, 43, ( -343,
i}t
RLEE? 2 ) 43. QU)) 43. E.LEU
S 1 21.. . Zl..\_ - -:::'_.

LV o ol

s oo
LI o ulny]

N
o

Tlign —
el ey
((ty,

0.5 1

Obr 4.6: Rastriginova funkce. Tmavy bod reprezentuje pozici

globalniho extrému [9].

Tato funkce ma spoustu lokalnich minim, avSak globalni ma v (0,0). Zde by mélo byt
mapovani hodn¢ vyhodné hlavné kolem bodu (0,0) a tedy jak logaritmus, tak i linearni mapovani. Bez

mapovani snadno evolucni algoritmus uvazne v lokalnim minimu.



4.3  Mapovaci funkce

4.3.1 Mapovani

Nas mapovaci proces je zcela parametrizovan a evoluce tak muze pracovat pouze s
parametry, které¢ jsou zakodovany v genomu. Jedna se o zjednoduseny prvni pristup mapovani. Tento
pfiistup klade velké naroky na navrh, pravé na ném pak zaleZi vytvoreni dobrého mapovaciho procesu.
Vysledek evoluce je zprostiedkovan netrivialnim ruénim navrhem mapovani genotypu na fenotyp.
Mapovani se provadi pouze pfi generovani jedincii. Vygeneruje se nahodné Cislo a hned se namapuje
na preddefinovany prostor a s touto hodnotou se pak pocita jako s hodnotou bez mapovani (sekce
mutace, vypocet fitness i vykresleni). Rozhodl jsem se tak, protoze mutace tak velikého Cisla, které
by se logaritmem namapovalo do definovaného prostoru, neud¢€lala takika zadnou zménu. I presto by

¢islo nikdy k soutadnici (0,0) nedoslo.

4.3.2 Pomocilogaritmu

Kde mapovaci funkce je dekadicky logaritmus. Teoreticky takto:
f(x,y) — f( log(x), log(y)) pro x>0, y>0 .. I. kvadrant
f(x,y) — f( log(x), log(-y)) pro x>0, y<0 .. II. kvadrant
f(x,y) — f( log(-x), log(-y)) pro x<0, y<0 .. III. kvadrant
f(x,y) — f( log(-x), log(y)) pro x<0, y>0 .. VI. kvadrant
Ovsem pfi generovani (x,)) aby se 1 po logaritmu namapovalo na dany prostor MxN, se hodnota x
generuje z intervalu 1..10”N a hodnota y se generuje z intervalu 1..10"M. Coz pro velka M a N jsou
velika Cisla.
Prakticky se generovani a nasledné pocitani logaritmu déla po ¢astech, tedy vyuzivaji se véty:
(ab)'=a"b" ...(toto se vyuziva pii generovani nahodného Cisla x i ¢isla y)
log(ab) = log(a) + log(b) ...(toto se vyuziva na zpétné namapovani x a y na definovany prostor)
Diky nimz lze rozdélit ¢islo na soucin mensich Cisel, nad kterymi se provede nahoda a nad t€mito se
pak provede soucet logaritmu. Je zvoleno Cislo exp = log(32768) = 4.51, protoze rand() generuje
Cisla pouze 0 .. 32467 (tedy modulo 32768) a pocita se rand()%10°® Takto nahodn¢ vygenerované
Cislo se bez problému vejde do zakladnich typu napf. int. Tato ¢isla se ukladaji do vektoru.
Pfi zpétném logaritmovani se hodnoty logaritmu pficitaji k dolni mezi prostoru, tedy:

xX=xmin+ Z log(x,) pro kazdé x, z pomocného vektoru nasobki x. Podobné je to i pro
souradnici y.
Takto vygenerované a namapované hodnoty se pak maji teoreticky shlukovat kolem souradnice (0,0).

Prakticky se shlukuji kolem soufadnic (1,1), (1,-1), (-1,-1) a (-1,1). V aplikaci dokonce (10,10) pro



kazdy kvadrant, coz pravdépodobn¢ zplsobuje postupné generovani nahodného C(isla, protoze
naprtiklad pfeddefinovana mez 60 se rozd€li na tfi Cisla, kde se hleda nahoda v intervalu (0,32768)Po
dekadickém zlogaritmovanim je vysoka pravdépodobnost, Ze logaritmus nahodného ¢isla bude 3-4.
Kdyz secteme 3 takova Cisla, shlukuji se pak vSichni vygenerovani jedinci pravé kolem bodu 10 v

soufadnici x i y.

4.3.3 Pomoci linearni funkce

Zde neni tieba slozené funkce a plati jednoduse f(x,y) — f(ax+tb, ay+b).

Je vhodné zadavat &islo a v intervalech 0 < a < 1. Cislo ma byt vy3§i nez nula, aby se nepievracely
hodnoty a niZsi nez jedna, aby se negenerovala ¢isla mimo definovany prostor (coz nevadi, ale je to
zbytecné). Pro » omezeni neni, ale je nutné volit vhodné Cislo b, aby se dany zazeny prostor nedostal

mimo definovanou oblast. Pokud se tak stane, hodnoty se sice pocitaji, ale nevykresluji.

4.4  Testovani a vyhodnoceni vysledkii

Prvni testovani probéhlo na funkcich Prvni de Jongova funkce, Druhd a Ctvrta de Jongova
funkce. Provedl jsem 15 testil pro konkrétni piipady u jednotlivych funkci a porovnal jaky vliv maji
jednotlivé mapovaci funkce na vyhledani globalniho minima. Podle zpracovanych vysledku viz. tab.
4.2 a tab. 4.3 je patmé, ze algoritmus bez mapovani ma jist¢ vyhody i nevyhody. Vyhodou je, Ze
nahodné generovani, umoziuje po celém definovaném prostoru rychle najit feSeni tab. 4.2.
Nevyhodou muze byt, pokud mame definovany prostor velkych rozméri a maly pocet jedincu
populace. Je zde mala Sance, ze se podaii ,trefit™ blizko stfedu a tudiz vypocet se stava pomalejsi
(minimum se najde pomaleji) tab. 4.3.

Mapovani logaritmem se v nasem pfipadé prokazalo jako mén¢ efektivni pii prohledavani
men$iho prostoru s velkym poétem jedincu viz. tab. 4.2. Nami naimplementované mapovani
negeneruje tak velka Cisla a proto vzdy (nikoliv ndhodou), budou generovana ¢isla blizko hledaného
minima, tedy stfedu (0,0). Pri velkych rozmérech prostoru a s malym poctem jedinct populace, mize
byt vyhodngjsi nez algoritmus bez mapovani nebo s linearnim mapovanim, protoze i malo bodu
namapuje priblizn¢ stejné blizko hledan¢ho stfedu viz tab.4.3. V nasem pfipad¢ nastava problém,
protoze se vzdy vygeneruje kolem dan¢ho ¢isla (10,10) pro pfeddefinovany prostor. Jelikoz se mutace
pocita tak, ze je pevné¢ stanovena maximalni hodnota zmény MAX a je vypocitana
zména=rand()MAX a nahodné se vypocita znaménko. Logaritmus vzdy vygeneruje Cisla kolem
(10,10) 1 kdyby nahoda davala porad zménu o hodnot¢ MAX, tak to bude trvat jisty pocet generaci,

protoZze se hodnota neméni, proto i feSeni pomoci logaritmu udava priblizné stejny pocet generaci.
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Problém pro¢ se Cisla generuji kolem hodnoty (10,10) je z divodu velkych cisel a funkce rand(),
kterou jsme pouzili na nahodné generovani, je maximalné pro modulo 32768, tudiz je potieba velké

¢islo vyjadrit jako soucin mensSich Cisel viz. tab. 4.1.

x=log( x velke) x velke=rand()%32768 | pravdépodobnost vygenerovani %
0-1 1-10 10/32768 = 0,03%
1-2 11-100 90/32768 = 0,27%
2-3 101 - 1000 900/32768 =2,7%
3-4 1001 - 10000 9000/32768 =27%
4 a vEtsi 10001 - 32768 22768/32768 =70%

Tab. 4.1 Procentualni pravdépodobnost nahodného generovani

Stejny princip plati i pro souradnici y, protoze fitness = f(x,y). Tudiz mame 97% pravdépodobnost, Ze
pii generovani napfiklad 3 riznych ¢isel, se nam vygeneruji ¢isla v rozsahu 3 az 5 napriklad
4+43+4=11. Z toho vyplyva pro¢ nam logaritmické mapovani velkych ¢isel mapuje kolem souradnice
(10,10) pro kazdy kvadrant.

Vyhoda linearniho mapovani na téchto funkcich je opét ta, Ze nahodné generovani umoziiuje
po celém definovaném prostoru rychle najit feSeni. Navic je zuzen prostor, kam se nahodné generuji
Cisla. Prakticky mizeme toto mapovani chapat tak, ze hledame podrobnéji (tzn. vygenerujeme veétsi
pocet Cisel na mensim prostoru). Kde neni tfeba hledat, negeneruji se hodnoty viibec. Protoze se jedna
o nahodné rovnomérné rozlozeni Cisel, mize nastat pripad, kdy se hodnoty vygeneruji daleko od
hledaného bodu. OvSsem pravdépodobnost, Ze tato situace nastane je velice mala. Pokud Spatné
zvolime vstupni parametry, nastane situace, kdy globalni minimum nelze nalést, protoZe oblast kam
generujeme Cisla, globalni minimum neobsahuje. Pro tento typ funkci, kde je jediné globalni
minimum a je ve stfedu (0,0) nemusi byt linearni mapovani o moc efektivnéjsi nez obycejny
algoritmus bez mapovani viz. tab. 4.2. Je to zptisobeno tim, ze nahodn¢ vygenerovana ¢isla daleko od
globalniho minima maji pfili§ velkou fitness na to, aby je evolucni algoritmus uchoval do dalsi
generace. OvSem toto mapovani muze fesit nevyhodu evolu¢niho algoritmu bez mapovani, kdy mame
velky a rozm&my prostor a maly po&et populace a je mala $ance . trefit™ se blizko stiedu (0,0). Reseni
je praveé v linearnim mapovani, zazenim definovaného (prilis velkého) prostoru viz. tab. 4.3.

V tab. 4.2 mame znazomény vysledky jednotlivych mapovani. Testovani prob¢hlo na vSech
tfech de Jongovych testovacich funkcich, v tabulce jsou uvedeny pouze vysledky Prvni de Jongovy
funkce, protoze tyto funkce jsou zaloZeny na podobném principu, proto i vysledné hodnoty testi byly
velice podobné. Test probihal v 15. pokusech a vysledky jsou brany s presnosti 0,01.

Vstupni parametry:
- populace 200

- krajni meze soufadnice x: -60; 60

34



krajni meze soufadnice y: -60; 60

pravdépodobnost mutace 0,5

Prvni de Jongova funkce
line Arni mapovani

test ¢. | bez mapovani log(x) a=0,5 b=0,0

1. 26 30 29

2. 15 26 23

3. 11 29 33

4, 16 31 20

5. 19 23 25

6. 25 30 20

7. 18 28 17

8. 16 33 25

9. 19 34 19

10. 17 30 21

11. 13 27 22

12. 15 31 28

13. 17 24 30

14. 18 30 25

15. 20 34 21
priamér 17,67 29,33 23,87

Tab. 4.2 Testovani jednotlivych mapovani.

Jako nejefektivngjsi se nam jevi evolucni algoritmus bez mapovani. Kde se nalezne globalni

minimum uz v sedmnacté¢ generaci. Dale nasleduje méné efektivni linearni mapovani, které naléza

globalni minimum v pruméru o Sest generaci pozdéji. Jako nejméné efektivni mapovani v tomto

piipad¢ vyslo mapovani pomoci logaritmu, které naléza globalni minimum v priméru az v dvacaté

devaté generaci. Vysledky jsou ovlivnény vstupnimi parametry a davody pro¢ se v tomto pripadé

mapovani nezda byt efektivni byly zminény v pfedchozim odstaveci.

V nasledujici tab. 4.3 mame opét znazornény vysledky jednotlivych mapovani. Testovani

prob¢hlo znovu na vSech tfech de Jongovych funkcich. Do tabulky byly zaznamenany vysledné

hodnoty tentokrat Druhé de Jongovy funkce. Vysledky vsech tfi funkci byly opét podobné. Test

probihal v 15. pokusech a vysledky jsou brany s pfesnosti na 0,05.

Vstupni parametry:
- populace 50

- krajni meze soufadnice x: -100; 100

- krajni meze soufadnice y: -100; 100

- pravdépodobnost mutace 0,5
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Druha de Jongova funkce
line Arni mapovani

test ¢. | bez mapovani log(x) a=0,25 b=0,0

1. 460 149 235

2. 163 163 104

3. 315 260 20

4, 139 121 107

5. 185 202 30

6. 102 148 20

7. 320 124 89

8. 82 205 450

9. 385 135 19

10. 460 168 31

11. 206 155 163

12. 332 190 213

13. 607 176 34

14. 77 208 17

15. 453 302 185
priamér 285,73 180,4 114,47

Tab. 4.3 Testovani jednotlivych mapovani.

Zde miuzeme pozorovat vyrazny narust efektivity evolu¢niho algoritmu. Zatimco evoluéni
algoritmus bez mapovani nasel globalni minimum v praméru az po 285. generaci, mapovani
logaritmem je v praméru skoro 1,5 krat rychlejsi. Nejefektivnéjsi mapovani se v tomto pripad¢ jevi

linearni mapovani, které naslo své globalni minimum uz po 114. generaci.

Dalsim testovani probéhlo na zbyvajici trojici testovacich funkci. Vétsinu vlastnosti maji tyto
tfi funkce podobné. Zaméiil jsem se konkrétné na Schwefelové testovaci funkci viz. tab. 4.4. Pokud
hledame globalni minimum evolu¢nim algoritmem bez mapovani, je zde Sance, Ze se algoritmus trefi
zrovna do lokalniho minima, které je zaroven globalnim minimem. ProtoZe algoritmus rovnomérné
rozmistuje body k hledani. Pro velké rozméry prostoru je také vhodné i velkou populaci (tedy velky
pocet bodu k hledani, tim se nam zvysuje Sance nalezeni oblasti kde se nachazi globalni minimum).

Mapovani logaritmem se ukazalo pro tento typ funkce zcela nevhodné, nenajde globalni
minimum pravé pro svoji charakteristiku, tj. mapovani na podobna ¢isla. Mapuje pouze na uzky
rozsah ¢isel, protoze mutaci se dostane maximaln¢ do lokalniho minima.

Linearni mapovani je daleko vhodnéjs$im typem mapovani pro tuto funkcei, opét je zde Sance,
ze se trefime do lokalniho minima, které bude zaroven globalnim, navic pfi vhodné zvolenych

parametrech a a b muzeme globalni minimum naleznout drive. Obecn¢ vSak nemusi toto mapovani
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globalni minimum najit viibec. Pfi Spatné zvolenych parametrech, nenajde globalni minimum v
zuzeném oblasti definovan¢ho prostoru.

V tab. 4.4 jsou demonstrovany vysledné hodnoty jednotlivych mapovani na Schwefelové
funkci. Test probihal v 15. pokusech a vysledky jsou brany s pfesnosti na 0,05. Jak uz bylo zminéno v
predchozim odstavci, ukazalo se, ze naimplementované mapovani logaritmem je pro tuto funkci zcela
nevhodné, jelikoz globalni minimum nebylo nalezeno. Dale se mizeme pfesvédCit, Ze na vhodné
zvolenych parametrech opravdu zalezi, pfedev§im u linearniho mapovani. Pokud zvolime Spatny
parametr a nebo b, uvazneme v lokalnim minimu a globalni minimum nenajdeme. Naopak pokud
zvolime parametry spravné efektivita algoritmu se vyrazn¢ zvySuje. Efektivita algoritmu je také

zavisla na zvoleném poctu jedincti populace.

Vstupni parametry:

- populace 200

- krajni meze soufadnice x. 0; 500
- krajni meze soufadnice y: 0; 0

- pravdépodobnost mutace 0,5

Schwefelova funkce
line Arni mapovani
test ¢. | bez mapovani log(x) a=0,5 b=100 a=0,5 b=350
1. 30 nenasel nenasel 26
2. 18 nenasel nenasel 11
3. 37 nenasel nenasel 30
4, 19  nenasel nenasel 13
5. 34 nenasel nenasel 15
6. 45 nenasel nenasel 15
7. 17 nenasel nenasel 22
8. 28 " nenagel nenasel 23
9. 22 nenasel nenasel 16
10. 24 nenasel nenasel 16
11. 23 " nenagel nenasel 18
12. 19 nenasel nenasel 19
13. 16 nenasel nenasel 16
14. 36 " nenasel nenasel 15
15. 18 nenasel nenasel 18
prumeér 25,73 0 0 18,2

Tab. 4.4 Testovani jednotlivych mapovani.
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Posledni testovanou funkci, na kterou se zamétime, je Rastriginova funkce viz. tab. 4.5. Tato
funkce ma jedno globalni minimum a to ve stfedu (0,0), dale ma spoustu dalSich lokalnich minim.
Proto by zde mély platit podobné principy jako pro de Jongovy funkce. Mapovani by mélo byt hodné
vyhodné hlavné kolem bodu (0,0) a tedy jak logaritmus, tak i linearni mapovani. Bez mapovani
snadno evoluéni algoritmus uvazne v lokalnim minimu.

Vstupni parametry:

- populace 200

- krajni meze soufadnice x: -60; 60

- krajni meze soufadnice y: -100; 100

- pravdépodobnost mutace 0,5

Rastriginova funkce
line Arni mapovani

test ¢. | bez mapovani log(x) a=0,5 b=0

L 30 34 13

2. 16 35 9

3. 26 38 11

4, 23 33 9

5. 22 32 15

6. 19 29 10

7. 27 40 14

8. 31 31 12

9. 32 30 15

10. 25 36 11

11. 29 29 13

12. 32 26 10

13. 18 34 7

14. 29 39 13

15. 16 27 15
prumeér 25 32,87 11,8

Tab. 4.5 Testovani jednotlivych mapovani.

Jak muzeme vidét, spravné¢ zvolené linearni mapovani je u této funkce velice vyhodné.
Globalni minimum v daném pfipad€, nachazi v priméru uz po 11. generaci. Coz je 2 krat vykonnéjsi
nez evoluéni algoritmus bez mapovani. Mapovani logaritmem v nasem pripadé uz nevypada tolik

efektivni, ovSem nehrozi nam uvaznuti v lokalnim minimu.
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S Zavér

Vysledkem predlozené prace je sumarizace teoretickych znalosti v oblasti mapovani
kandidatniho feSeni, jejich analyza a aplikovani na evoluéni algoritmy. Nasledné¢ pak prakticka
aplikace téchto znalosti v podobé demonstrativniho mapovaciho systému. Nejvét§im pfinosem této
prace je zkuteCnost, ze se jedna o praktickou realizaci myslenky, ktera lze jen téZko dohledat v
odbornych pramenech.

Zavérem je nutné fici, ze je dulezité, jak se nastavi definovany prostor. Zda v ném globalni
minimum dané funkce lezi ¢i nikoliv a nebo zda neni definovany prostor prili§ veliky. Napfiklad pro
Rastriginovu funkei (a nékteré¢ dalsi), které je tfeba prohledavat pfi malém definovaném prostoru, pti
velkém definovaném prostoru je pfi mutaci velkd zména a nemusi tedy najit pfesné¢ globalni
minimum.

Naimplementované mapovani pomoci logaritmu neni pfili§ vhodné. Domnivam se, Ze
problém zpusobuje ¢asteéné pocitani nahody pro tak velika Cisla, a tedy Zze mapuje Cisla jinam, nez by
teoreticky mélo. Proto je mapovani pomoci logaritmu z nasScho testovani neefektivni. Nejen, Ze
minimum najde ve vét§im poctu generaci nez algoritmus sam bez mapovani, ale nékdy minimum ani
nenajde. Je totiz uzce specializované na urcité misto. I kdyby se doimplementoval posunuti stfedu,
efektivita by se dle mého nazoru pfili§ nezvysila. Pouze pro specidlni funkce, u kterych vime nebo
tusime, kde globalni minimum je.

Mapovani pomoci linearni funkce je néco mezi algoritmem bez mapovani a algoritmem s
logaritmickym mapovanim, protoze pro nami zvolenou podoblast rovnomémé hledame. Prakticky to
znamend, ze hledame podrobnéji tam, kde je tfeba. Tam, kde neni potieba vyhledavat, nehledame
vubec. Proto mapovani pomoci linearnich funkci dle testd vyslo, ze zlepSuje efektivitu vypoctu.
Napriklad pro Rastriginovu funkci, globalni minimum najde az dvakrat rychleji. Algoritmus bez
mapovani snadno uvazne v lokalnim minimu a uz se z néj nedostane.

Pokud mame dobfe naprogramovany evolucni algoritmus, mapovani nema vliv ani tak na
efektivitu, jako spiSe na schopnost feseni s vétsi Sanci najit. Pokud je evoluéni algoritmus Spatné
navrzen, samotné¢ mapovani nepomuze, protoze uz je potfeba podrobnéjSich znalosti o daném
problému a jeho feseni. Coz ovSem degraduje princip evoluce, kdy hledame nezname fesSeni. Pro
specialni pripady muze dobfe zvolena mapovaci funkce zvysit efektivitu vypoctu algoritmu.

Hlavnim pfinosem této prace by méla byt jak teoreticka Cast, tak predevsim prakticka cast,
ktera demonstruje pouziti evoluénich algoritmii na netrivialnim realném problému s moznosti systém
modifikovat. Hlavni moznosti vylepSeni a navazani na praktickou ¢ast prace je dle autorova nazoru

pokra¢ovani ve vyvoji mapovacich funkci za icelem zvyseni efektivity vyvijeného systému.
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Seznam priloh

Piiloha 1: CD se slozkami

- doc: elektronicka forma textu bakalarské prace
- src: vS§echny vytvorené zdrojové kody, s programovou dokumentaci
- bin: priklad pfeloZen¢ho mapovaciho systému
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