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Predslov

Predslov

Evolu¢né algoritmy st jednym z vysledkov snahy vyuzit principy, mecha-
nizmy a vzory vynajdené a overené prirodou. Vytvaraji pomerne rozsiahlu
triedu pravdepodobnostnych popula¢nych prehladévacich algoritmov, vhod-
nych pre rieSenie optimaliza¢nych tloh — a to najmi v pripadoch, ked nie
je nutné vzdy najst optimélne rieSenie ale postacujicim bude aj kvalitné
suboptimalne riesenie, svojou kvalitou blizke optimélnemu. Vdaka ich ne-
naroc¢nosti a jednoduchej pouzitelnosti ich popularita stale rastie a stéle
Castejsie si nachadzaju cestu aj do oblasti rieSenia praktickych tloh.

V rozpore s pozornostou, ktord je tymto algoritmom venovani v cu-
dzojazycCnej odbornej literatture, vSak zaujemca iba sporadicky natrafi na
publikaciu v slovenskom jazyku, venovanu tejto problematike, ¢i uz tplne
alebo ¢iasto¢ne. Cielom predkladanej knihy je vyplnit tito medzeru a podat
slovenskym ¢itatelom informaécie o tejto zaujimavej triede algoritmov.

Samotné evoluéné algoritmy mézu mat mnoho rozlicnych podob repre-
zentujucich viac ¢i menej podobné algoritmy, navzajom pribuzné vdaka prin-
cipom, na ktorych su zalozené, ako aj vdaka vyuZzivaniu rovnakych algorit-
mickych prvkov. Prezentovany text tieto varianty chape iba ako instancie
jednej zovseobecnenej podoby evolu¢ného algoritmu a predstavuje Struk-
tiru tejto zovseobecnenej podoby a prvky, ktorymi je mozné tato struktaru
vyplnit. Takymto spdsobom sa chdpanie evoluéného algoritmu redukuje na
vyuzivanie dvoch principov:

e principu preferencie uréujiceho smer a oblast prehladavania,

e principu réznorodosti umoziujiceho menit smer a oblast prehladava-
nia.

KedZe tieto dva principy posobia proti sebe a prilisny doraz na jeden
z nich potldca princip druhy, navrh evoluéného algoritmu je chapany ako
hladanie rovnovdahy medzi nimi v pomere, vhodnom pre aplikdciu algoritmu
pre riesenie konkrétnych tuloh.
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Pred pouzitim evolu¢ného algoritmu pre riesenie nejakého konkrétneho
problému je potrebné dany algoritmus vhodne zostavit a nastavit. Toto za-
hffia sériu rozhodnuti, nevyhnutngch pre volbu':

e plochy vhodnosti, ktort je potrebné prehladavat (spésob reprezenté-
cie a vypoc¢tu vhodnosti urcia priestor prehladdvania a jeho vztah k
priestoru kandidatov),

e realizicie jednotlivych blokov algoritmu (vyber metdéd pre realizdciu
jednotlivych blokov stanovi spésob vytvarania selekéného tlaku a pre-
hlad4vania plochy vhodnosti),

e parametrov algoritmu (hodnoty parametrov zvolenych metéd ovplyv-
nia celkovil vykonnost algoritmu na danej ploche vhodnosti).

Prezentovany text sa snazi vybavit Citatela zasobou znalosti o moZnos-
tiach, ktoré ma k dispozicii pri tomto rozhodovani, ako aj o moznych na-
sledkoch ¢i stvislostiach, ktoré jeho rozhodnutia mozu priniest.

Kniha je v zdsade rozdelend do Siestich ¢asti. Prva cast zavadza zakladné
pojmy a predstavuje vSeobecni struktaru evoluéného algoritmu. Tieto pojmy
a principy, ukotvené v Struktire algoritmu, si demonstrované na ilustrac-
nom priklade. Druh ¢ast zavddza pojem plochy vhodnosti a venuje sa spo-
sobu, ako konkrétny problém, ktory je potrebné riesit, ovplyviluje tvar tejto
plochy vhodnosti. Tretia ¢ast je venovand moznostiam, ako je mozné rea-
lizovat jednotlivé bloky vSeobecnej Struktiry algoritmu. Poskytuje kataldg
alternativnych metéd, ktorymi je mozné naplnif Struktaru. Stvrta cast je
zamerand na pripravu zostaveného algoritmu pre jeho pouzitie pre rieSenie
konkrétneho problému a na udrziavanie takého prostredia pocas realizacie al-
goritmu, ktoré umoziiuje algoritmu Géinne pokracovat v prehladavani. Piata
¢ast sa snazi poskytnuf predstavu o procesoch, prebiehajicich vo vnutri al-
goritmu pocas rieSenia tloh, pri¢om poskytuje ako teoreticky pohlad tak aj
moznosti pre ziskanie empirického pohladu. Siesta ¢ast predstavuje znadme
varianty evolu¢ného algoritmu, vystupujice pod svojim vlastnym menom,
pricom ich popisuje v pojmoch a prvkoch vSeobecného evoluéného algo-
ritmu. Prilohy dopliiaji hlavny text a prezentuju informécie, uzito¢né pre
orientaciu v nom.

Aby citatel neziskal iba vymenovanie alternativnych prvkov, ktoré je
mozné vlozit do Struktiry evoluéného algoritmu, ale aj nejaké voditko pre

INedajte sa odradit zopar odbornymi terminmi, ale berte ich ako vyzvu k zahlbeniu
sa do predlozeného textu. Naopak, po jeho precitani sa vrafte na toto miesto a vnimajte
ho ako zhrnutie vSetkého, ¢o sa vam kniha snazila prezradit.
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vyber svojich favoritov, kniha pontka v niektorych castiach aj informacie,
ktoré mozu ulahéit tito volbu. Ci uz maja tvar ilustra¢ného pouzitia jednot-
livych alternativ so skiitmanim ich vplyvu na proces prehladdvania, priame
porovnanie alternativ na zaklade empirickych experimentov alebo teoretic-
kého rozboru ich vlastnosti, umoznia lepsie pochopenie problematiky a ulah-
¢ia orientaciu v pomerne velkom mnozstve prezentovanych prvkov.

Kniha sa nesnazi byt vycerpavajicim textom z predkladanej oblasti evo-
lu¢nych algoritmov a v Ziadnom pripade si nerobi narok na tplnost. Jej cie-
lTom je priblizit iba zakladn problematiku evolu¢nych algoritmov — na akych
principoch je zalozeny evolu¢ny algoritmus a z akych prvkov je mozné zo-
stavit konkrétnu podobu algoritmu tak, aby tieto zdkladné principy boli
naplnené. Nekladie si za ciel predstavit najnovsie trendy v oblasti, podat
prehlad o roéznych aplikdcidch evoluénych algoritmov, ani poskytnif navod
ako aplikovat evoluény algoritmus na rieSenie roznych typov tloh.

Je vhodné ako pre tych, ktori by cheeli ziskat zékladny prehlad a hladaja
informéacie vseobecnejSieho charakteru, tak aj pre tych, ktori maju hlbsi
zédujem o prezentovanu problematiku a radi sa dozvedia detaily. Ak sa jej
podarilo podnietit zdujem ¢itatelov o tito problematiku, tak potom splnila
svoj ciel.

Vdaka organizacii knihy nie je nutné jej sekvencéné ¢itanie. Vsetci Cita-
telia by si vS8ak mali precitat prvi ¢ast pre oboznamenie sa so zdkladnymi
pojmami a Strukttrou algoritmu. Vyber dalsich ¢asti zavisi na cieloch ¢ita-
tela:

e Zaujemca o pochopenie prvkov algoritmu by mal pokracovat druhou a
tretou ¢astou a pripadne druhou kapitolou §tvrtej ¢asti. Ak by mal z4-
ujem aj o teoretické pozadie ¢innosti algoritmu, tak by mal pozornost
venovat aj prvej kapitole piatej Casti.

e Zaujemca o praktické pouzitie algoritmu by nemal vynechat Stvrta
¢ast a druhu kapitolu piatej ¢asti.

e Zaujemca o nejaky konkrétny variant algoritmu by si mal preéitat pri-
slusny text v Siestej Casti a nasledne vyhladat popis prvkov, pouzitych
v danom variante, v druhej a tretej Casti.

Samozrejme, moznych ciest cez predkladany material je viac (vratane
priamej cesty cez vSetky Casti) a urcite si kazdy dokaze najst t svoju podla
svojich cielov.

Kniha vznikla na Katedre kybernetiky a umelej inteligencie Fakulty elek-
trotechniky a informatiky Technickej univerzity v Kosiciach. Pri jej pisani
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autor vychéadzal zo svojich dlhoro¢nych skiisenosti, ziskanych pocas riesenia
viacerych vyskumnych projektov ako aj zabezpecovania vyuky predmetu
Evolu¢né algoritmy. Preto je ciastocne aj dielom mnohych Studentov tohto
predmetu, ktori svojimi podnetmi prinatili autora premyslat, ako vykladat
dant problematiku ¢o najpristupnejSim spésobom.

Na tomto mieste by som chcel vyjadrit podakovanie recenzentom za sta-
rostlivé prec¢itanie rukopisu, opravu mnohych forméalnych aj vecnych chyb a
za cenné pripomienky a ndmety, ktoré obohatili obsah predkladaného textu.

Kosice, oktéber 2009 autor
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Uvod

Kapitola 1

Uvod

Evoluéné algoritmy st $pecidlnym pripadom tzv. prehladavacich algoritmov,
ktoré reprezentuji pomerne vseobecny princip zistovania rieSenia nejakého
problému pomocou vyhladania tohto rieSenia. Podstatou tejto triedy algorit-
mov je pohyb v priestore prehladévania. KedZe v pripade tychto algoritmov
kazdy bod tohto priestoru zastupuje jedno kompletné riesenie (presnejsie po-
vedané kandidata na rieSenie, pricom rozni kandidati v principe predstavuja
rozne kvalitné riesenia — od optimalneho riesenia cez vyhovujtce az k nepri-
jatelnym), tak tento priestor byva oznaCovany aj ako priestor (kandidatov)
rieSeni.

Prehladavanie tohto priestoru v sebe typicky kombinuje generovanie resp.
vyber kandidatov na riesenie s testovanim tychto kandidatov. Pri rieseni
praktickych tloh je potrebné preskiimat velké mnozstvo kandidatov (typicky
to su desaftisice az miliény kandidatov) kym je nédjdené uspokojivé riesenie.
Samotny pohyb v priestore prehladavania je $pecificky pre ten-ktory prehla-
déavaci algoritmus.

Prehladavacie algoritmy maja iba pomerne mélo poziadaviek na riesené
tlohy, ¢o im umoziiuje rieSit Sirokd paletu tloh. V podstate sa od tlohy,
aby ju bolo mozné riesit prehladdvacim algoritmom, vyZaduje iba to, aby jej
riesenie spliialo dve podmienky. Podla nich riesenie musi byt:

e rozlozitené,
e ohodnotitelné.

O hladanom rieSeni sa predpokladd, Ze ma tvar dekomponovatelny na
zlozky. Tato dekompozicia moéze vyjadrovat prirodzené zloZenie riesenia, ale
tak isto aj nejakd ucelovi transformaciu. Takéto rieSenie sa potom da vy-
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jadrit ako stbor atribttov s ich hodnotami, pri¢om sa moze jednat o atri-
buty réznych typov (napr. bindrne, nominalne, redlne, atd.). Prikladmi st
napriklad konstrukcia technického zariadenia (atributy reprezentuji sucasti
zariadenia a ich spojenie), tvorba planov a postupov (atributy moézu vyjad-
rovat poradie jednotlivych aktivit), ¢i hfadanie nejakej numerickej hodnoty
(rozlozitelnej napriklad na bity pri binarnej reprezentacii tejto hodnoty).

KedZe kandidéti na rieSenie mozu mat réznu kvalitu, vratane Gplnej ne-
vhodnosti, vyzaduje sa existencia nejakej miery, ktord umozni jednotlivych
kandidatov ohodnotit — zaviddza sa usporiadanie nad tymito kandidatmi a
teda je mozné tychto kandidatov vzajomne porovnat s ndslednym rozhod-
nutim, ktory z nich je lepSim a ktory zase horSim rieSenim konkrétneho
rieSeného problému. V tejto tlohe sa pouziva numerickd miera, ktori evo-
luéné algoritmy oznacuji ako vhodnost. Cim m4 kandid4t na rieSenie vyssiu
kvalitu, teda ¢im lepSim rieSenim je, tym mé viiésiu vhodnost.

Pri splneni tychto dvoch poziadaviek, kladenych na tvar hladaného rie-
Senia, vSetci kandidéati na rieSenie mozu vytvorit (n + 1)-rozmerny priestor
jednoduchym spdsobom: n osi reprezentuje n atributov pouzitych pre popis
rieSenia (kazdému atributu zodpoveda jedna siradnicova os, pricom mozné
hodnoty atribtitu st mapované na hodnoty na prislusnej siradnicovej osi) a
(n + 1)-va stradnicova os reprezentuje vhodnost, ozna¢ujicu nakolko dob-
rym rieSenim je nejakd konkrétna kombinécia hodnot atributov. Priklad ta-
kéhoto priestoru je na obr. 1.1, kde riesenie je predpokladané v tvare dvojice
atributov.

vhodnost

0.8
0.4
0
-0.4
-0.8

14

10
6 atribut Aty

atribtt At; 10 15— 9

Obr. 1.1: Priklad plochy vhodnosti

Jednotlivé body v tomto priestore (kazdy z nich reprezentuje jedného
kandidata rieSenia) vytvaraju hyperplochu ozna¢ovanti ako plocha vhod-
nosti. Plati, ze ¢im je vic¢sia hodnota vhodnosti, tym je dand kombinacia
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hodnot atributov lep$im riesenim. Prehladévaci algoritmus vlastne hladéa
polohu extrému plochy vhodnosti. Teda prehladavanie priestoru kandidé-
tov na riesenie (priestoru prehladavania) je ekvivalentné pohybu! po ploche
vhodnosti a hladaniu kombinécie hodnot atribttov s najviésou vhodnostou
(optimalne riesenie) alebo s vhodnostou velmi blizko maximalnej vhodnosti
(suboptimélne riesenie).

Prehladévacie algoritmy pri pohybe v priestore prehladdvania skimaji
jednotlivych kandidatov na riesenie — body tohto priestoru. Zakladna Struk-
tara tychto algoritmov je pomerne jednoduchd, pozostéva iba z niekolko
maélo krokov. Je znazornend na obr. 1.2.

pociatocna

mnozina bodov

N

nova
mnozina bodov

Obr. 1.2: Zakladna Strukttra prehladavacieho algoritmu

Algoritmus zacéina svoje prehladdvanie vyberom a skiimanim nejakej
mnoziny bodov reprezentujucich kandidatov rieSenia danej tilohy. Ak sa me-
dzi nimi nenachidza hladané rieSenie, tak pokracuje vo vzorkovani plochy
vhodnosti a prechddza na vyber a skiimanie dalsich bodov. Cely proces sa
cyklicky opakuje. Takymto spdsobom sa prehladdva stdle viicsia a vicsia
dast priestoru prehladdvania, pricom vzorkovanie plochy vhodnosti posky-
tuje algoritmu stéale presnejsiu predstavu o jej tvare.

V tejto struktire st zahrnuté iba dve charakteristiky, v ktorych sa jed-

!Tento pohyb méa charakter nespojitého vzorkovania plochy vhodnosti.
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notlivé prehladavacie algoritmy navzajom lisia: kardinalita (mohutnost) mno-
ziny stcasne skimanych bodov priestoru a spdsob vytvéarania/vyberu no-
vych bodov.

Algoritmus moze sucasne pracovat nielen s jednym bodom ale s celou
populaciou tychto bodov. Pri praci s viacerymi bodmi naraz si zvycajne in-
formécie, ziskané z vyhodnotenia viacerych bodov, navzajom kombinované.
Podla kardinality pouzitej populécie sa algoritmy delia do dvoch zakladnych
skupin:

e individuélne algoritmy — pracuju stcasne iba s jednym bodom,

e popula¢né algoritmy — pouzivaji populaciu viacerych bodov, pricom
prehladavanie moZze mat charakter niekolkych nezavislych prehladéa-
vani sucasne alebo jedného kombinovaného prehladavania.

Podobne aj podla sposobu vytvéarania novych bodov je mozné medzi
rozliénymi prehladévacimi algoritmami najst rozdiely. Extrémnymi (hranié-
nymi) pripadmi prehladévacich stratégii s pristupy zamerané na

e skumanie (priestoru prehladdvania),
e vyuzivanie (zndmej informacie).

Pristup zamerany na skiimanie priestoru prehladévania vybera nové body
nezavisle na predchadzajucich (teda nevyuziva sa informaécia, ziskana vy-
hodnotenim predchadzajtcich bodov - plocha vhodnosti je vzorkovana bez
ohladu na ziskané informécie o $trukttre plochy vhodnosti). Snahou je pre-
skiimavat stéle nové a nové oblasti priestoru prehladévania. Podas prehlada-
vania nedochadza k ststredeniu pozornosti iba na nejaki Specifickii oblast
priestoru prehladéavania.

Naproti tomu pristup, zamerany na vyuzivanie uz znamej informacie, sa
snazi vyberat nové body na preskiimanie na zéklade informaécie, ziskanej z
vyhodnotenia predchadzajacich bodov. Inak povedané, snazi sa ¢o najviac
vyuzit v8etku informaéciu, ktort doteraz nazhromazdil, a na jej zéklade sa
ststreduje na tie oblasti priestoru prehladdvania, ktoré povazuje za najslub-
nejsie (informécia o Struktire plochy vhodnosti je vyuzivana v maximalnej
miere). Tieto najslubnejsie oblasti sa néasledne snazi hlbsie preskumat.

Prikladom prvého extrémneho pristupu je napr. ndhodné hladanie. Re-
prezentantom druhého je zase horolezecky algoritmus. Mnoho prehladédva-
cich algoritmov vsak nepatri ani do jednej extrémnej skupiny. St to tie algo-
ritmy, ktoré sa snazia v nejakom pomere kombinovat skiimanie novych casti
priestoru prehladavania s vyuzivanim doteraz nahromadenej informacie.
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Evolu¢né algoritmy reprezentuju pomerne Sirokt triedu algoritmov. Ako
uz bolo spomenuté, st $pecidlnym pripadom prehladévacich algoritmov. St
to popula¢né algoritmy, pracujice s populaciou kandidatov na riesenie (ozna-
¢ovanych ako jedince), pricom kardinalita tejto populacie je typicky desiatky
az stovky jedincov.

Vyber novych jedincov mé stochasticky charakter, avSak hladanie nie
je Uplne ndhodné — pravdepodobnosti jednotlivych vyberov st cielavedome
ovplyviiované. Jednd sa o kombinovanie skiimania priestoru prehladavania
(reprezentované stochastickym vyberom) a vyuzivania dostupnej informa-
cie (ovplyviiovanie pravdepodobnosti vyberov tak, aby vyber smeroval do
urcitych oblasti priestoru prehladévania).

Pri priliSnom doraze na faktor vyuzivania by sa hladanie sustredovalo
iba do nejakej tzko ohranicenej oblasti priestoru prehladdvania. Toto by
malo za nésledok stratu variability jedincov — jedince uvazované v ramci
jednej populécie by boli navzajom prili§ podobné. Pri vytvarani novej po-
pulacie jedincov by boli potom tieto jedince vyberané iba z danej oblasti, ¢o
by spdsobovalo algoritmu tazkosti pri nutnosti preniest pozornost z jednej
oblasti priestoru prehladévania na oblast ini. Na druhej strane, prilisné zdo-
raznenie faktoru skiimania by viedlo k velkej roznorodosti jedincov, ktord by
mohla byt prekazkou pri nutnosti detailnejsieho preskiimania nejakej oblasti
priestoru prehladévania. Navrh evoluéného algoritmu je teda vlastne proce-
som hladania vhodného kompromisu medzi snahou sustredit hladanie na
nejaki oblast a zachovdvanim moznosti prendsat pozornost z jednej oblasti
priestoru na int oblast.

Samotny mechanizmus vytvarania novych jedincov je zalozeny na imi-
tacii dvoch prirodnych procesov — Darwinovho procesu evolu¢ného vyberu
a Mendelovho procesu génovej dedi¢nosti. Miera napodobmnovania vynéale-
zov prirody vsSak koliSe pre rdzne evolu¢né algoritmy v zna¢nom rozsahu —
od pomerne presnej simuldcie prirodnych procesov az k (velmi) volnej in-
$pirécii tymito procesmi. Napodobnovanie prirodnych procesov vSak nie je
cielom ale iba prostriedkom — cielom je vyuzitie mechanizmov vymyslenych
prirodou pre riesenie tloh.

Vdaka tomu, Ze evoluéné algoritmy vyzaduji iba mélo informécii o rie-
Senej ulohe (skryté v jednej ¢iselnej hodnote ohodnocujicej celkova kvalitu
toho-ktorého kandidata na riesenie, resp. v tvare vysledného riesenia), st
typickym reprezentantom slabych metéd. Na zéklade tejto prislusnosti je
mozné ziskat predstavu o vykonnosti evoluénych algoritmov pri rieseni tloh
(obr. 1.3).

Slabé metddy st charakterizované malym objemom znalosti, ktoré vyza-
duju o riesenych ulohéach. Pretoze slabé metédy kladt iba mélo podmienok,

5
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vykonnost metédy
T T T T T T T

" silnd metdéda

N , ided]na
B e slabd metoda

L ~Slabdmetéda ]

rozsah riesenych problémov

Obr. 1.3: Porovnanie vykonnosti slabych a silnych metdéd

ktoré musia byt splnené tilohami aby mohli byt rieSené tymito metédami, je
mozné tieto metddy pouzit pre rieSenie Sirokej skaly problémov.

Idedlna slabd metdda by dokdzala vyriesit vSetky tlohy, pricom kazdi z
nich by riesila s rovnakou vykonnostou (presnostou, rychlostou, atd.). Kedze
redlna slabd metdda (napr. evoluény algoritmus) predsa len kladie nejaké
podmienky na rieSené tlohy, uz nedokdze riesit vSetky tulohy, ale iba ne-
jaku (aj ked znac¢ne velk) podmnozinu tychto tloh. NavySe, nie je rovnako
vhodné pre riesenie kazdej tlohy, takze jej vykonnost pri rieSeni roznych
uloh kolise.

Naproti tomu silnd metéda vyzaduje, aby riesena tloha spliiala mnoho
obmedzeni. Nasledkom toho moze byt aplikovand iba na velmi tizku podmno-
zinu tloh — ovela uzsiu ako slaba metdda. Toto jej vSak umoziiuje, Ze nemusi
byt prilis vSeobecnou metédou ale moze byt $pecializovanou na rieSent pod-
mnozinu tloh, bertic do tivahy $pecifické vlastnosti danej podmnoziny tloh.
To vedie k tomu, ze vykonnost silnej metddy je, pri vhodnej implementécii,
znacne priaznivejsia ako pri metdde slabej.

Z porovnania vyplyva, ze evoluéné algoritmy z principu nemozu stutazit
s omnoho SpecializovanejSimi silnymi metédami. Ich pouzitie je prirodzené
v tychto situaciach:

e neexistuje ziadna silnd metdda, pouzitie slabej metddy je jedind moz-
ti /. P s v
nost ako sa pokusit tlohu riesit,



Uvod

e doménova oblast je zlozitd — ak aj existuji silné metédy na rieSenie
tloh z tejto domény, st fazko pouzitelné a ich vyuzivanie je velmi
narocné,

e existuje sice pouzitelnd silnd metéda, avsak poziadavky na rieSenie
tlohy vyzaduju taka vykonnost rieSiacej metédy, ktord moze byt do-
siahnuté aj slabou metédou?.

V prvom pripade mozu evoluéné algoritmy reprezentovat jedinii Sancu
ako niec¢o vyriesit, v druhom pripade zase umoZnia zjednodusit rieSenie
(napr. v situécii, ked niektoré idaje o tlohe nie st dostupné vobec alebo
ich ziskanie je spojené s obtiazami). Dévodom pre pouzitie evoluénych al-
goritmov v trefom pripade mozZe byt snaha nahradif pouzivanie niekolkych
roznych Specifickych metéd jednou vseobecnejsou metédou.

2A navy$e ak implementécia silnej metédy vyzaduje viac asu a tsilia ako aplikicia
generickej slabej metddy.
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Kapitola 2

Vseobecna struktara

Pretoze evoluény algoritmus je zaroven prehladévacim algoritmom, aj jeho
Struktara musi zodpovedat Struktire prehladavacieho algoritmu uvedenej na
obr. 1.2. Rozdiel je vSak v detailnosti zobrazenia - kedZe evolu¢ny algoritmus
je $pecidlnym pripadom prehladavacieho algoritmu, tak jednotlivé vSeobecné
bloky prehladavacieho algoritmu st nahradené SpecialnejSimi blokmi, blizsie
reflektujicimi vlastnosti evoluénych algoritmov. Tato Struktira je zobrazena
na obr. 2.1.

Evoluény algoritmus je popula¢nym prehladévacim algoritmom — teda
naraz skima viacero kandidatov na rieSenie (bodov priestoru prehladava-
nia). Kazdy skimany kandidat sa oznacuje ako jedinec — individuum, kto-
rého vnutorna struktira definuje jeho polohu v priestore kandidatov. Tie
jedince, ktoré su algoritmom sktimané v urcitom case, vytvaraju populaciu
jedincov.

Kazdy jedinec, s ktorym algoritmus pracuje, ma priradent svoju indivi-
dualnu vhodnost, ktord ho charakterizuje z hladiska ciela evoluéného algo-
ritmu (ktorym je ndjdenie rieSenia uréitého problému). Vnatornd struktira
jedinca spolu s jeho vhodnostou definujii polohu daného jedinca na ploche
vhodnosti (obr. 1.1).

Na zaciatku ¢innosti algoritmu je vytvorend prvotna populacia jedincov,
ktora postupom ¢asu prechadza vyvojom v ramci evoluéného cyklu. Cas t je
merany v diskrétnych jednotkach — generaciach. Kazda generacia zodpoveda
jednému prechodu evoluénym cyklom — teda v kazdom prechode je pozornost
algoritmu stustredend na ta isttl generaciu populacie jedincov, oznacovani
ako populacia v Case t alebo populécia t-tej generacie. Pocas jedného pre-
chodu evoluénym cyklom sa teda ¢as nemeni, iba na jeho konci dochadza k
jeho inkrementécii. Prechod medzi generaciami (prechod z jedného prechodu
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Obr. 2.1: VSeobecnéa struktira evoluc¢ného algoritmu
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cyklom k prechodu nasledujiicemu) je na obrazku preto reprezentovany blo-
kom t =t + 1. V stlade s tymto znacenim, prvotnd populacia jedincov sa
obvykle oznacuje ako populacia 0-tej generacie.

V ramci evolu¢ného cyklu dochadza k tvorbe novych a novych populacii
jedincov!. Pri vytvarani novych generacii jedincov sa evolu¢ny algoritmus
snazi kombinovat sktimanie (prehladévanie) priestoru prehladévania s vy-
uzivanim znamej informéacie ziskanej pocas predchadzajucich generacii. Pre
tto ¢innost sa inspiruje? nasledujcimi tedriami:

e tedriou evolucie a prirodzeného vyberu Charlesa Darwina (1809-1882),
ktora si hned od svojho publikovania na$la zastancov aj odporcov,

e tedriou génovej dedi¢nosti Gregora Mendela (1822-1884), ktorej pub-
likovanie nevyvolalo zaujem stucasnikov a ktora bola prijata ostatnymi
vedcami aZ po jeho smrti.

Myslienky evolu¢ného vyberu su pouzivané vsade tam, kde je potrebné z
populacie dostupnych jedincov vybrat iba jedného alebo niekolkych jedincov.
sobeni zivotnym podmienkam” — pricom pod zZivotnym prostredim sa chape
uloha néjst rieSenie nejakého problému. Typicky st na myslienke evoluéného
vyberu zalozené bloky Selekcia, Ndhrada a Migrdcia.

Principy dedi¢nosti vlastnosti medzi jedincami pomocou génového pre-
nosu sa vyuzivaja pri tvorbe novych jedincov. Pri tejto tvorbe je snaha pre-
niest ¢o najviac tych vlastnosti, ktoré sa podla doterajSej skiisenosti javia
ako ziadtce z hladiska rieSenia problému. Typicky s na myslienke génového
prenosu zalozené Geneticke operdtory.

Na zaciatku algoritmu je potrebné inicializovat populdciu 0-tej generécie.
Teda simulovany cas zacina a plati ¢ = 0. Samotnéa inicializacia pozostava
z dvoch krokov. Najprv je potrebné vygenerovat jedince, ktoré budu vytva-
rat prvotni populaciu P(t = 0). K tomuto ucelu slazi blok Generovanie.
Ak a;(t = 0) bude oznacovat i-teho jedinca v 0-tej generacii, a pocet po-
zadovanych jedincov bude p(t = 0), tak je potrebné vygenerovat mnozinu
jedincov

P(0) = {a1(0), a3(0). ., a,0)(0)} (2.1)

! Jednotlivé populacie mozu ale nemusia byt disjunktné. Nejaky jedinec méze byt sticas-
tou populdcie v roznych generaciach, ¢i uz nasledujucich tesne za sebou alebo oddelenych
populaciami, v ktorych sa dany jedinec nevyskytuje.

2Ingpiracia uvedenymi tedriami je pomerne volna, majica za ciel iba vyuzit hlavné
principy tychto tedrii pre prehladavanie priestoru kandidatov a pohyb po ploche vhodnosti.
V ziadnom pripade sa nejednéa o pokus modelovat prirodné procesy takym sposobom, ako
prebiehaja v prirode — ani ¢o do komplexnosti ani ¢o do vernosti.
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kde pod generovanim jedinca sa chépe vytvorenie Struktiry jedinca vratane
uréenia hodnét vSetkych atribGtov vytvarajacich Struktiru hladaného rie-
senia (kap. 4). Kazdy jedinec takto bude reprezentovat nejakého kandidata
na riesenie.

Jednou z moznosti je ndhodné generovanie — ndhodné priradenie hodnét
jednotlivym atribatom. Inou moznostou je generovanie prvotnej populécie
jedincov tak, aby rovnhomerne pokryvali priestor prehladévania. V pripade,
Ze algoritmus ma k dispozicii informéaciu o nejakej dolezitej kombinacii hod-
not atributov (dodanej napriklad expertom ako vhodny Startovaci bod hla-
dania), je mozné perturbécie tychto hodnoét pouzif pre vytvorenie prvotnej
populacie jedincov.

V nasledujacom bloku Ewaludcia (kap. 5) sa pre kazdého jedinca v po-
pulécii uré jeho individudlna vhodnost. Tato bude reprezentovat, akymi
dobrymi rieseniami st kandidati rieseni reprezentovani jednotlivymi jedin-
cami. Uéelom je ziskat predstavu (aj ked limitovant iba na niekolko bodov)
o tvare plochy vhodnosti, ktora algoritmu nie je zndma. Vystupom evaluacie
bude teda mnozina (distribicia) hodnét vhodnosti

{2(a1(0)), ®(a2(0)), - -, B(ay(0)(0))} (2.2)

Takto inicializovand prvotnd populédcia vstupuje do evolu¢ného cyklu.
Ten zacina blokom Podmienka, rozhodujicim o pokracovani alebo ukonceni
evolu¢ného cyklu. Tento blok vlastne definuje ukoncéovaciu podmienku, kto-
rej splnenie signalizuje, Ze uz nemd zmysel dalej pokracovat v evoluénom
cykle. Tlustraciou trividlnej ukoncéovacej podmienky moze byt napriklad to,
ze hladané riesenie uz bolo najdené (teda bol identifikovany jedinec repre-
zentujuci globalne maximum plochy vhodnosti). Inou podmienkou méze byt
uplynutie maximalne povoleného poctu generacii, zvysenie stupria konver-
gencie populécie nad zadany prah (kap. 10), alebo situacia, ked pocet genera-
cii, pocas ktorych nedoslo k zlepSeniu (napr. priemernej vhodnosti jedincov
v populdcii), prekro¢il nejaky prah.

Nesplnenie ukoncéovacej podmienky vyzaduje realizaciu dalsieho prechodu
evoluénym cyklom, ktorého cielom je vytvorit novi generaciu jedincov. Nové
jedince st pritom vytvarané v procese reprodukcie, ktord pozostava z troch
oddelenych blokov.

Najprv v bloku Selekcia (kap. 6) st identifikované tie jedince z aktuélnej
populédcie P(t), ktorych vlastnosti st povazované za dostatoCne atraktivne
pre to, aby boli prenesené na novych jedincov. Tie jedince, ktoré budu se-
lektované aby sa ztcastnili reprodukéného procesu, sa oznacuja ako rodicia.
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Vystupom selekéného procesu bude teda mnozina rodicov

P/(t) = {b1(1), ba(t), -, by (£)} (2.3)

kde o(t) oznacuje pocet selektovanych rodi¢ov v generacii t. Zaroven plati
bi(t) = a;i(t),7 €< 1, u(t) > pre vsetky j, pricom jedinec z aktuélnej popu-
lacie jedincov moze byt za rodica vybrany raz, viackrat alebo vobec.

Nasledne v bloku Genetické operdtory (kap. 8) st generované nové je-
dince. Tie st vytvarané z rodi¢ov {b1 (), . . ., by (t)} pouzitim jedného alebo
niekolkych operdtorov, umoziujacich transformécie vyuzivajice hodnoty at-
ribatov jednotlivych rodi¢ov. Novo generované jedince st oznacované ako
potomkovia. Vystupom tohto kroku evolu¢ného cyklu je preto mnozina po-
tomkov

P"(t) = {au@)+1(t), auy42(t)s - -5 Quyere ()} (2.4)

kde A(t) oznacuje pocet potomkov generovanych v ¢-tom prechode evolué-
nym cyklom, na ktorého zaciatku bola populécia tvorena p(t) jedincami.

Zaverecnym krokom reprodukéného procesu generovania novych jedincov
je urcenie vhodnosti novych potomkov v bloku Fvaludcia, pricom spravidla
¢innost tohto bloku je rovnaka ako ¢innost podobného bloku pri vyhodno-
covani jedincov prvotnej populacie.

Nasledujucim blokom v evoluénom cykle je blok Ndhrada (kap. 7). Jeho
tlohou je z existujtcich jedincov sformovat nova populéciu, ktord nahradi
existujicu aktualnu populéaciu a stane sa aktualnou populaciou v nasledov-
nej generacii. Na vstupe tohto bloku je u(t) jedincov vytvarajucich aktualnu
populaciu P(t) a A(t) jedincov vytvérajucich skupinu P”(t) novych potom-
kov3. Vystupom tohto bloku bude p(t + 1) jedincov tvoriacich novti populé-
ciu P(t+1). Vsetky tie jedince, pre ktorych sa nenaslo miesto v tejto novej
populacii, upadaji do zabudnutia.

Novo sformovand nové populdcia moéze byt eSte upravend v nasleduji-
com bloku Migrdcia. Migracia jedincov sa pouziva v pripade, Ze v algoritme
sa uvazuje nie iba jeden evolu¢ny cyklus ale niekolko oddelenych evolu¢nych
cyklov, pricom kazdy z nich vyvija svoju populéciu jedincov. Aby sa zabez-
pecila interakcia medzi tymito oddelenymi samostatne sa vyvijajicimi popu-
laciami, tieto maji moznost vymieniat si jedného alebo niekolkych jedincov
navzajom. Trividlnou podobou je napriklad nahradif najhorsich jedincov v
jednom evoluénom cykle najlepsimi rieseniami vyvinutymi v ostatnych evo-
luénym cykloch.

3Tieto dve skupiny nemusia byt disjunktné, rodi¢ mohol byt transformovany na po-
tomka rovnakého ako je on sam.
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Zaverecne je v poslednom bloku evoluéného cyklu inkrementované ¢islo
generacie, ¢im sa novo vyformovana populacia P(t + 1) stava aktualnou
populaciou P(t) v nasledujucej generacii.

Aj ked je mozné pouzit evolu¢ny algoritmus v popisanej podobe, ked
jednotlivé parametre algoritmu moézu nadobidat rozne hodnoty v réznych
generaciach, pri praktickom pouZiti sa zvicSa ich hodnoty nemenia a plati

plt+1) = p(t) = p
ot+1) = oft) = o (2.5)
At+1) = At) = A

¢o prinédsa zjednodusenie implementécie algoritmu a zmensenie poctu para-
metrov, ktoré je potrebné nastavit na vhodnt hodnotu.

2.1 Tlustracéna evoltcia

Aplikovanie principov, ukotvenych v uvedenej vseobecnej strukture evoluc-
ného algoritmu, pre rieSenie tuloh je mozné demonstrovat na jednoduchom
priklade. Predpokladajme, Ze je dané Sestuholnikové sief miestnosti, v kto-
rej je mozné prechadzat volne z miestnosti do miestnosti — teda v kazdej
z miestnosti sa nachddza Sest dveri, ktorymi sa moZno dostat do jednej zo
giestich susednych miestnosti. Niektoré z miestnosti s prazdne, zatial ¢o
v inych miestnostiach je ulozeny poklad. Jeho rozloZenie je predpokladané
podla obr. 2.2. Na obrazku je zobrazeny iba fragment danej siete, pricom
o okolitych miestnostiach, ktoré uz nie su zobrazené, sa predpoklada ze st
prazdne.

Obr. 2.2: RozlozZenie miestnosti s pokladom

V strednej miestnosti sa nachddza zbera¢ pokladov, ktorého cielom je
navstivit ¢o najviac miestnosti s pokladom. Jeho pohyb v sieti je vSak ob-
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medzeny iba na desaf krokov, takZze okrem strednej miestnosti moze nav-
stivit aspon jednu dal$iu miestnost avsak najviac desat inych miestnosti (je
povoleny aj navrat do uz navstivenej miestnosti).

Aby pre riesenie danej tlohy bolo mozné pouzit evoluény algoritmus,
musi byt jej predpokladané rieSenie rozlozitelné. Kedze zberaé pokladov m4
vykonat pohyb, ktory pozostéva z daného poctu krokov, je mozné jeho pohyb
rozlozit na:

e miestnosti, ktoré pri svojom pohybe navstivi,

e dvere, ktorymi bude pri svojom pohybe prechddzat z jednej miestnosti
do druhej,

e smery, ktorymi sa pohybuje (prechod z jednej miestnosti do druhej
mozno povazovat za priamoéiary pohyb v nejakom smere).

Pre ilustraciu nech sa pouziva posledna moznost, kde jednotlivé smery po-
hybu sa budi oznacovat podla svetovych stran. KedZe sa jedné o Sestuhol-
nikovi Struktiru, budeme rozoznavat Sest roznych smerov pohybu:

S (sever)
SZ (severozapad) SV (severovychod)
JZ (juhozépad) JV (juhovychod)
J (jub)

Jednotlivé smery pohybu budu v $truktire jedinca hraf tlohu atribu-
tov, ktoré budu vytvarat struktiru riesenia, a konkrétne smery (SZ, J, SV,
atd.) zase budu reprezentovat mozné hodnoty tychto atributov. Inak po-
vedané, priestor, ktory je potrebné prehladavat, bude definovany desiatimi
atribitmi, pricom kazdy z nich nadobiida jednu zo Siestich moznych hodnot
— teda je potrebné prehladat 6'© = 60466176 roznych kandidatov na riesenie.

Okrem rozlozitelnosti musi byt predpokladané riesenie aj ohodnotitelné.
Vhodnost jednotlivych kandiddtov je mozné definovat jednoduchym sposo-
bom ako pocet miestnosti s pokladom, ktoré to-ktoré rieSenie navstivilo.

Pri hladani riesenia pomocou evoluéného algoritmu predpokladajme evo-
laciu populdcie troch jedincov®. V ramci inicializicie prvotnej populécie boli
nahodnym spésobom vygenerované jedince

“Hodnota p = 3 bola zvolena iba pre prehladnost, pri praktickom pouziti sa pouzivaji
vyssie pocty sucasne spracovavanych jedincov, pricom hodnota p je jednym z doélezitych
parametrov, ovplyviiujicich celkovi éinnost algoritmu.
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a1(0)=JZ SV JZ S JV SZ JZ JV JV SV
a(0)=Sz2 J J SVSZJZS J S 8§
as(0) =SV JZ S JZ SZ JV JV JZ SV JV

ktorych vhodnost bola uréend ako ®(a1(0)) = 3, ®(a2(0)) = 3 a ®(a3(0)) =
2. Teda priemernd vhodnost populacie v 0-tej generacii je 2.67.

Kedze este nebolo najdené vyhovujtce riesenie (napriklad také, ktoré
by naslo aspon Sest miestnosti s pokladom), populéacia sa bude dalej vyvi-
jat v evoluénom cykle. Nasledujucim krokom je teda vygenerovanie novych
jedincov — potomkov. Najprv je potrebné z aktualnej populdcie selektovat
rodicov. Ti mozu byt vyberani napriklad na zéklade svojej vhodnosti, pri-
¢om ¢im je vysSia vhodnost jedinca, tym je vyssia pravdepodobnost jeho
vyberu. V danom pripade teda jedince a;(0) a az(0) buda vyberané s rov-
nakou pravdepodobnostou (3/8), zatial ¢o treti jedinec bude mat mensiu
pravdepodobnost stat sa rodicom (2/8). Nech dany pravdepodobnostny vy-
ber ur¢i za rodicov jedince b;(0) = a2(0) a b2(0) = a1(0).

V nasledujticom kroku z dvoch rodicov st vytvoreni dvaja potomkovia
a4(0) a a5(0). Najprv tito potomkovia budi mat rovnaky tvar ako ich rodicia

as(0) =b(0)=SZ J J SVSZJZS J S S
a5(0) = by(0) =JZ SV JZ S JV SZ JZ JV IV SV

Potom je na ne aplikovany operator, ktory v ich kéde vymeni posledné tri
hodnoty (pocet menenych hodnét bol zvoleny ndhodnym spdsobom). Pri
tejto vymene sa teda vymenia trojice “J S S” a “JV JV SV”.

ag(0)=SZ J J SV SZ JZ S JV JV SV
a5(0)=JZ SV JZ S JVSZJZJ S 8§

Nésledne je na jedinca as(0) (vyber jedinca bol ndhodny) aplikovany druhy
operator, ktory druht a tretiu hodnotu “SV JZ” presunie na koniec (vyber
hodnét na presun bol nahodny).

ag(0)=SZ J J SV SZ JZ S JV JV SV
a5(0)=JZ S JV SZ JZJ S S SV JZ

Reprodukény proces sa ukon¢i ohodnotenim novo vygenerovanych po-
tomkov. Ich vhodnost méze byt urcena ako ®(a4(0)) =4 a ®(a5(0)) = 2.

Zéveretne je potrebné nahradit aktudlnu populéciu P(0) majicu tvar
{a1(0), a2(0),a3(0)} novou populaciou. Tato nova populacia by mala hrat
rolu aktuédlnej populacie P(1) v nasledujtcej generacii. Tvorba novej popu-
lacie sa opéf bude realizovat na pravdepodobnostnom principe, kde ¢im ma

18



Vseobecna struktura

.....

v novej populdcii. Najvic¢siu hodnotu pravdepodobnosti vyberu bude mat
v nasom pripade jedinec a4(0) (4/14), zatial ¢o najmensiu hodnotu (2/14)
budt mat jedince a3(0) a as(0). Prikladom aplikacie takéhoto stochastického
vyberu je populdcia P(1) pozostavajuca z jedincov {a;1(0),as(0),a4(0)}.

a1(1) = a1(0) =JZ SV JZ S JV SZ JZ JV JV SV
az(1) = a3(0) =SV JZ S JZ SZ JV JV JZ SV JV
as(1) = as(0)=SZ J J SV Sz JZ S JV JV SV

Pri takomto tvare novej populécie priemernd vhodnost vyvijajicej sa popu-
lacie vzrastla na 3.0.

Uvedenym sposobom sa bude populécia vyvijat po¢as mnohych nasledu-
jucich prechodov evoluénym cyklom. Pocas tohto vyvoja sa vo vSeobecnosti
ocakava nachadzanie stale lepSich a lepsich jedincov, a teda sa ocakava po-
stupné vzrastanie priemernej vhodnosti populdcie. Kedze vsak jednotlivé
bloky st realizované stochastickym spdsobom, vzrast vhodnosti populacie
nie je garantovany — moze dojst aj k jej poklesu.

Evolu¢ny vyvoj bude aktivny az do doby, kym bude splnené ukoncovacia
podmienka. Vtedy ako vysledné riesenie bude poskytnuty ten jedinec, ktory
mal najvyssiu vhodnost v rdmci celého evoluéného procesu (teda nemusi sa
nachadzat v poslednej generacii).

Predpokladajme, Ze okrem uvedenej vyvijajicej sa populécie dana tloha
zbierania pokladu je rieSend paralelne aj inou vyvijajicou sa populaciou.
Tato populédcia bola inicializovand pomocou “semena” a1(0) — kandiddtom
riesenia ziskaného z predchadzajucich sktsenosti s rieSsenim daného (alebo
podobného) problému.

a1(0)=SZ SZ SV JV J SvJzZz J J SZ

Ostatné jedince v prvotnej populédcii boli generované z tohto vlozeného
jedinca pomocou zmien poradia jednotlivych krokov, napriklad vymenou
dvoch susednych hodnét (a2(0)) alebo presunutim nejakej hodnoty na ko-
niec (a3(0)):

ax(0)=SZ SV SZ JVJ SVIJZ J J SZ
as(0) =SZ SZ SV JV SV JIZ J J Sz ]

Vhodnost vSetkych jedincov bola uréend rovnakym spésobom ako v pri-
pade predchadzajucej populacie. Samotny evoluény cyklus ma vSak na roz-
diel od predchédzajiceho menej stochasticky charakter, pretoze niektoré
jeho bloky st realizované deterministickym vyberom.
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Napriklad selekcia rodi¢ov je pomerne jednoduché — kazdy jedinec aktu-
alnej populécie sa stava povinne rodicom, pricom jeden rodic¢ slazi pre vyge-
nerovanie \/u potomkov. Podobne to je aj s ndhradou aktualnej populécie
populaciou novou. Jedince z P(t) aj z P”(t) sa spoja do jednej mnoziny a
zotriedia podla klesajicej hodnoty individudlnych vhodnosti. Z tejto zotrie-
denej postupnosti je nasledne vybranych p najlepsich jedincov, ktoré spolu
vytvoria nova generaciu P(t + 1).

Stochasticky charakter si zachovava iba generovanie potomkov, kde po-
tomok vznika z rodi¢a ndhodnym vyberom nejakého kroku a jeho nahodnou
zmenou na int hodnotu. Takymto sposobom napriklad z rodiéa b1 (0) = a;(0)
s vhodnostou ®(a1(0)) = 4 mdzu vznikniat potomkovia

a,11(0)=SZ SZ SV JV JV SV JZ J J Sz
a,12(0) =SZ SZ SV JV SV SV JZ J J SZ

s vhodnostami ®(a,4+1(0)) =5 a ®(a,u42(0)) = 3.

Vzhladom na pouzity deterministicky sposob realizécie nédhrady aktu-
alnej populacie, je garancia, ze v aktualnej populdcii sa nebudi objavovat
jedince horsie ako tie, ktoré sa v nej uz vyskytuji. Nasledkom toho prie-
mernd vhodnost aktudlnej populdcie nebude klesat, ale iba bud porastie
alebo ostane nezmenena.

Aby sa obe populacie nevyvijali iplne nezavisle od seba, ale aby jedna
vyvijajica sa populdcia mohla pri svojom vyvoji zuzitkovat aj informéciu
ziskani pocas vyvoja druhej populacie, je mozné pouzit migriciu jedincov
pre vzajomnu vymenu informécii. Napriklad kazda desiatu generaciu sa naj-
lepsi jedinec z kazdej populacie spristupni populécii druhej, v ktorej nahradi
najhorsieho jedinca.
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Kapitola 3

Priestor kandidatov rieseni a
priestor prehladavania

V predchédzajicich éastiach boli pouzité pojmy priestor prehladavania a
priestor kandidatov rieSeni, pricom oba pojmy vystupovali ako pojmy na-
vzéjom zamenitelné. V skutoc¢nosti je situécia o nieco zlozitejsia — jedna sa
o priestory dva, medzi ktorymi je potrebné rozlisovat. Situécia, ilustrujica
vztah tychto dvoch priestorov, je zobrazena na obr. 3.1.

LT
7

Evolucny . Rieseny
algoritm}lfls dekodér problér};l

Obr. 3.1: Priestor kandidatov na rieSenie (vpravo) kontra priestor prehlada-
vania (vlavo)

Pri¢inou pre toto rozliSovanie st dva odlisné pohlady na to, ¢o je vlastne
rieSenim (¢i uz rieSenim skuto¢nym alebo potencidlnym — kandiddtom na
rieSenie):

e pohlad z hladiska rieSeného problému,
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e pohlad z hladiska evolu¢ného algoritmu.

Z hladiska rieSeného problému sa jednd o entitu, ktord do urcitej miery
vyhovuje vdaka ur¢itému stupiiu spliiania vSetkych podmienok, poziada-
viek a ohraniceni definovanych rieSenym problémom. Jej Struktira a/alebo
vlastnosti s vyjadrené pomocou doménovo zavislych pojmov, pouzivanych
danym problémom.

Naproti tomu z pohladu evolu¢ného algoritmu sa jedné o Struktiru, ktora
reprezentuje dané rieSenie (této Struktura musi byt dekomponovatelnd na
zlozky, ako uz bolo uvedené v predoslych castiach). Kazdé riesenie musi
mat taki reprezentdciu, ktorej evolucény algoritmus rozumie a dokaze s nou
naréabat.

Uvedeny dualizmus mé za néasledok oddelenie priestoru prehladévania
od priestoru kandidatov. VSetky mozné rieSenia, popisané doménovymi poj-
mami, vytvaraja priestor kandidatov rieSeni (na obrazku znazorneny vpravo).
Cielom celého snaZenia je vybrat jedného alebo viac z tychto kandidatov ako
konecéné rieSenie rieSeného problému. Kedze vSak je mozné riesit tlohy z roz-
licnych domén, popis tychto rieSeni moze nadobudat rozliéné formy — a teda
nie je mozné zarucit, ze evoluény algoritmus bude schopny narabat priamo
s tymito rieSeniami.

Preto evolu¢ny algoritmus nepracuje priamo s priestorom kandidatov.
Jednotlivé riesenia st reprezentované nejakym vhodnym spésobom, a tieto
ich reprezentécie vytvaraju priestor, s ktorym je algoritmus schopny nara-
bat. Toto je priestor prehladévania (na obrazku zndzorneny vlavo), ktory
evoluény algoritmus prehladéva a snazi sa v iom identifikovat tie reprezen-
tacie, ktoré reprezentuju hladané rieSenia.

Samotna reprezentacia niekedy moze mat tvar totozny (alebo velmi po-
dobny) ako mé reprezentované riesenie, inokedy zase jej tvar moze byt
znacne rozdielny. Niekedy totiz moéze byt reprezentované priamo riesenie,
inokedy zase iba jeho cCasti alebo vlastnosti, a niekedy dokonca su repre-
zentované iba artefakty, ktoré sice nie s sticastou rieSenia avSak pomocou
ktorych je mozné samotné rieSenie odvodit.

Vo vsetkych pripadoch musi existovat spdsob, ako dekédovat reprezenté-
ciu rieSenia na samotné rieSenie. Formalne, oc¢akava sa existencia dekodéra,
ktory je vlastne zobrazenim

g: Ms— Mc (3.1)

kde Mg reprezentuje priestor prehladévania a M zase priestor kandidatov
rieSeni.
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V idealnom pripade by mal dekodér kazdému bodu z Mg priradit jeden
bod z Mg, pricom réznym reprezentaciam by mal priradif roznych kandi-
datov. NavySe, ¢im by boli reprezentacie podobnejsie, tym by mali byt po-
dobnejsie aj priradeni kandidati. Pri praktickom pouziti sa vSak nezriedka
stava, Ze priestory Mg a M st nerovnako velké, a teda jedno riesenie
moze mat viac reprezentacii (resp. rozne rieSenia mozu mat rozliény pocet
reprezentacii) alebo niektoré riesenia nie st vobec reprezentované'. Navrh
vhodného spésobu reprezentacie rieSeni je jednym z najdolezitejSich krokov
pri praktickom pouZiti evoluénych algoritmov.

Zlozitost dekodéra zavisi od rozdielnosti kandidatov rieseni a ich repre-
zentacil. Napriklad, ak kandidat riesenia je sada hodn6t numerickych pa-
rametrov, a toto riesenie je reprezentované ako vektor realnych disel, tak
podoba dekodéra je trividlna. Ind situacia je napriklad v pripade, ze Glohou
je vyfarbit uzly grafu (aby ziadne dva uzly spojené hranou neboli vyfarbené
jednou farbou). Dekodér méa jednoduchi podobu, ak riesenie je reprezento-
vané priamo farbami — ako vektor hodnot, kde hodnota i-teho prvku vektora
reprezentuje farbu ktorou je zafarbeny i-ty uzol grafu. Ak by vsak rieSenie
nebolo reprezentované farbami ale zotriedenim uzlov grafu — vektorom udéa-
vajucim poradie uzlov grafu (hodnota i-teho prvku vektora reprezentuje
poradie i-teho uzla grafu), dekodér by bol zloZitejsi?.

Aj ked v pripade trividlneho dekodéra mozu priestor prehladévania a
priestor kandidatov splyvat, v pripade zloZitejsiecho dekédovania je ich od-
lisnost zrejmé. Jedince, s ktorymi evoluény algoritmus manipuluje, st vzdy
reprezentécie v priestore prehladavania. Su to reprezentécie, ktoré su selek-
tované do tlohy rodi¢ov, zmenami ktorych st vytvarani novi potomkovia, a
ktoré vytvaraju nové populécie jedincov.

Jedinym pripadom, ked je potrebné opustit priestor prehladdvania a vra-
tif sa k priestoru kandidétov, je ohodnocovanie jedincov ich vhodnostou.
Nositelom vhodnosti je totiz kandidat na rieSenie a nie jeho reprezentacia.
Iba riesenie moze byt ohodnotené z hladiska ako dobre alebo zle spliia po-

'Dokonca je mozny aj pripad, ked nejaké reprezenticia moze byt dekédovana na viac
rieSeni, pricom vyber medzi nimi sa deje ndhodne. V tomto pripade sa zohladtiuju iba naj-
dolezitejsie parametre problému, nastavenie menej délezitych je odkladané do neskorsich
etap.

2V tomto pripade by dekodér musel riesenie konstruovat. Bolo by to mozné tymto
postupom: zobral by nasledujici uzol zo zotriedenej postupnosti uzlov grafu a snazil by
sa ho vyfarbif prvou farbou. Ak by to nebolo mozné (lebo dana farba bola uz pouzita
niektorym susednym uzlom), skuSal by to s druhou farbou, tretou, Stvrtou ... atd. az
by nasiel vyhovujacu farbu a postipil na farbenie nasledujtceho uzla. Ak by sa ziadna
vyhovujtca farba nenasla, vratil by sa na predchadzajuci uzol a hladal by alternativne
moznosti jeho vyfarbenia.
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ziadavky rieSeného problému. Preto vo vSeobecnosti sa urcovanie vhodnosti
chape ako zobrazenie

o: M — R (3.2)

kde R reprezentuje mnozinu realnych ¢isel. Pre urcenie vhodnosti nejakého
jedinca je teda potrebné reprezentaciu riesenia, vyjadreni danym jedincom,
dekédovat do podoby rieSenia, a pre toto dekédované riesenie ur¢it vhodnost.
T4ato hodnota bude nielen vhodnostou daného kandiddta rieSenia, ale sa
stucasne stane aj vhodnostou reprezenticie tohto rieSenia.

KedZe neustéle dekédovanie méze vyzadovat znacné zdroje (vypoétové
resp. ¢asové), je snaha urcovat vhodnost ako

o: Ms— R (3.3)

¢o by umoznilo eliminovat opakované dekddovanie bodov z priestoru prehla-
davania na body z priestoru kandidatov. Toto vSak nie je mozné vzdy, iba
pre urc¢ité pripady (zvycajne ak dekodér je pomerne jednoduchy).

Prikladom moze byt problém hladania cesty v ststave miestnosti podla
obr. 2.2 s ciefom navstivit ¢o najviac miestnosti s pokladom. RieSenim tohto
problému je cesta a jej vhodnost je dand ako pocet navstivenych miestnosti
s pokladom.

Ak by miestnosti boli ur¢itym spdsobom ¢islované (poklad sa podla tohto
¢islovania® nachddza v miestnostiach 2, 4, 5, 11, 13, 15, 17 a 19) a cesta by
bola reprezentovand ako postupnost ¢isel miestnosti v poradi, v akom boli
navstivené, tak z reprezentacie cesty

6 1 6 7 1 7 17 6 5 4

by sa dalo priamo urcit, Ze boli navstivené tri miestnosti s pokladom a teda
vhodnost jedincov by sa dala urcif bez dekédovania. Ak by vSak cesta bola
reprezentovand pomocou smerov pohybu rovnako ako v kapitole 2.1, tak
reprezentaciu

JZ2 Sv JzZz S JV SZ JZ JV JV SV

(reprezentujicu rovnaku cestu ako bola reprezentovand pomocou ¢isel miest-
nosti) je potrebné najprv dekédovat do tvaru navstivenych miestnosti a az

3Miestnosti &islované v smere hodinovych ruci¢iek v kruzniciach s narastajicou vzdia-
lenostou od strednej miestnosti.
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na zaklade toho je mozné urcit vhodnost rieSenia a priradif ju k danej repre-
zentacii. V tomto pripade nie je mozné obist krok dekédovania pri uréovani

vhodnosti.
Z uvedeného vyplyva, Ze navrh spésobu urcovania vhodnosti jedincov

je zavisly aj od navrhu spdsobu reprezentacie rieseni a ich dekédovania na
samotné rieSenia.
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Cast II

Plocha vhodnosti
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Reprezentacia

Kapitola 4

Reprezentacia

Jedince musia byt vhodnym spésobom reprezentované (kédované), aby evo-
lu¢ny algoritmus s nimi vedel i¢elne manipulovat. Volba vhodnej reprezen-
tacie je jednym z centralnych faktorov pri aplikicii evoluénych algoritmov.
Rozdiel medzi vhodnou a menej vhodnou reprezentéciou moze rozhodnit o
tom, ¢i algoritmus bude tspesny pri rieseni nejakého problému alebo nie.
Napriek dolezitosti, ktora je kladené na volbu spdsobu reprezentacie rieseni,
neexistuje vieobecne pouzitelny navod!, ako volif reprezentéciu pre nejaky
konkrétny problém.

Pouzité reprezentécia vlastne definuje priestor prehladévania a tym zé-
roven aj stanovuje:

e velkost priestoru prehladdvania,
e jeho vztah k priestoru kandidatov rieseni,
e poziadavky na genetické operatory.

Velkost priestoru prehladévania priamo ovplyviiuje tsilie, ktoré je potrebné
vynalozit na jeho prehladévanie. Cim je priestor, ktory je potrebné prehla-
daf, viicsi, tym vicsie tsilie (merané v spotrebovanych zdrojoch) je potrebné
vynalozit. Aj ked vyhovujuci jedinec moéze byt objaveny hned na zaciatku
prehladévania, v priemernom pripade (a samozrejme este vypuklejsie je to
v najhorSom pripade) sa zvii¢sena velkost priestoru prehladévania prejavi v
negativnom zmysle.

!Jediné, ¢o mozno poskytnif, je niekolko vieobecnjch rad a sposoby reprezentacie,
ktoré boli tispesné pri rieseni konkrétnych problémov v minulosti (¢o v8ak neznamené, ze
v minulosti pouzité reprezentécie st pre dané problémy optimalnymi).
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Vztah medzi priestorom prehladdvania a priestorom kandidatov je spro-
stredkovany pouzitym spésobom dekddovania. Navrh reprezentécie ovplyv-
nuje jednak zlozitost dekédovania (ako aj zlozitost navrhu vhodného deko-
déra) a jednak vztah medzi reprezentaciami rieSeni a samotnymi rieSeniami
(kandidatmi rieseni).

Intuitivne sa dé chapat viacndsobné reprezentécia (kazdé rieSenie je re-
prezentované viacerymi sposobmi) ako redundantnéd so zbytoénym zvicéso-
vanim priestoru prehladdvania. Pripad, ked rozne rieSenia st reprezentované
roznym poctom reprezentécii, zase vedie na nerovnovahu medzi rieSeniami
a preferovanie rieSeni s va¢sim poc¢tom reprezentacii, pretoze budu castejsie
objavované vdaka svojmu pocetnejSiemu zasttipeniu v priestore prehladéava-
nia.

Vhodnym névrhom reprezentécie je mozné vylucit niektorych kandid4-
tov na riesenia tym, Ze ziadna reprezentacia nebude dekédovana na ziadneho
z tychto kandidatov. Toto moze urychlit hlfadanie rieSenia v pripade vylia-
¢enia neperspektivnych kandidatov, avSak v pripade vylacenia skutocéného
rieSenia moze mat za nasledok netspech hladania. Na druhej strane vyskyt
bodov v priestore prehladavania, ktoré nie st dekdédované na ziadne rieSenia,
vyzaduje prislusni zmenu algoritmu aby bol schopny narabat aj s tymito
neinformativnymi ¢astami priestoru prehladévania.

Sposob reprezentacie, pri ktorom existuju zavislosti medzi jednotlivymi
Castami reprezentacie, vyzaduje pritomnost takych genetickych operatorov,
ktoré s tymito zdvislostami vedia manipulovat a dokdzu produkovat také
nové jedince, v ktorjch vyzadované zavislosti st zachované?. Naproti tomu
reprezenticia bez vzajomnych zévislosti umoziiuje pouzit jednoduchi formu
operatorov.

Zdalo by sa teda, ze idedlnou reprezentaciou je taka, ktord ma za na-
sledok ¢o najmensi priestor prehladavania (rovnako velky alebo mensi ako
je priestor kandidatov rieSeni) s jednoduchym dekédovanim a so Ziadnymi
poziadavkami na genetické operatory. AvSak nie je to celkom pravda — pod-
mienky pre ¢innost evoluéného algoritmu definuje synergia medzi spésobom
reprezentacie a spésobom urcovania vhodnosti. Ich kombinéacia totiz vytvara
plochu vhodnosti, po ktorej sa algoritmus pohybuje a snazi sa najst globalny
extrém (maximum). Pri rieSeni konkrétneho problému méze nastat pripad,
ked dodrzanie uvedenych zésad vedie k pre algoritmus menej “priatelskej”
ploche vhodnosti ako ich porusenie.

Pri vybere vhodného sp6sobu kédovania st k dispozicii v podstate dva
medzné pristupy, z ktorych kazdy ma svojich obhajcov aj odporcov. Prvy

2 Ak to genetické operatory nedokazu, je to nutné riesif ipravou/doplnenim algoritmu.
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pristup povazuje za prioritna reprezentaciu. Pri tomto pristupe sa vybera
nejakd kédovacia schéma (viac menej bez ohladu na vlastnosti rieSseného
problému) a hlada sa sposob, ako namapovat rieSenie problému na selek-
tovanu reprezentaciu ¢o najlepsim sposobom. Prednostou je pouzitie $tan-
dardnej schémy, pre ktoru st k dispozicii vsetky potrebné zlozky evoluéného
algoritmu, ktoré mu umoznuji manipuléciu s danou reprezentaciou.

Druhy pristup za prioritny povazuje rieSeny problém a snazi sa pouZit
takl reprezentacnit schému, ktord reprezentuje rieSenie daného problému
¢o najprirodzenejSim spdsobom. A to aj za cenu, Ze nemdZe byt pouzitd
7iadna zo Standardne zndmych reprezentacii ale musi byt vytvorend nova
reprezentacia. Nevyhodou je nutnost navrhnatf nielen reprezentaciu, ale aj
vSetky tie zlozky algoritmu, ktoré mu umoziuju s danou schémou manipulo-
vat (typicky sa jednd o navrh genetickych operatorov). Prednostou je lepsie
prisposobenie riesenému problému.

4.1 Standardné kédovacie schémy

Dolezitymi vlastnostami, ktoré charakterizuji mozné reprezentécie, st dlzka
reprezenticie a usporiadanie prvkov reprezenticie. Obe mézu byt v zasade
dvojakého typu:

e pevné,
e variabilné.

Pri pevnej dlzke st reprezentacie vietkych moznjch rieseni rovnako dlhé.
Najcastejsim pripadom je, ked vSetky obsahuju rovnaké zlozky (s roznymi
hodnotami) — vtedy kazda z reprezentécii reprezentuje jeden bod priestoru
prehladévania (kazdéa zlozka definuje jednu os tohto priestoru a mozné hod-
noty danej zlozky zase mozné hodnoty na danej osi).

Pri premenlivej dlzke dve rozne rieSenia mozu byt reprezentované nerov-
nako dlhymi reprezentaciami. Rozne dlhé reprezentacie neobsahuja rovnaké
zlozky — ¢im je reprezentacia kratSia, tym menej zloziek obsahuje. Ak sa
nepritomnost nejakej zlozky bude povazovat za signal, Ze na jej hodnote
nezalezi (respektive kazda je rovnako prijatelnd), tak potom reprezentécie
rieSeni v priestore prehladdvania reprezentuji mnoziny bodov. Ak by ne-
pritomnost niektorej zlozky znamenala, ze dané zlozka nadobuda nejaka
konkrétnu hodnotu, tak opif kazdd reprezentacia vyjadruje jeden bod z
priestoru prehladavania.

Pri pevnom usporiadani st zlozky v reprezentacii rieSenia zoradené vzdy
v tom istom poradi, zatial ¢o pri variabilnom sa toto usporiadanie mozZe 1isit
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2,4] 1,3] 6,0| 3,3| 5,0/ 4,2 2,4] 1,3] 3,3| 4,2

Obr. 4.1: Rozne reprezenticie jedného riesenia: s pevnym usporiadanim
(hore), s variabilnym usporiadanim (dole), s pevnou dlzkou (vlavo) a s va-
riabilnou dlzkou (vpravo)

pre reprezenticie roznych rieSeni (dokonca méze byt odlisné aj pri dvoch
reprezentaciach toho istého rieSenia). Pretoze poradie nie je pevne stanovené,
je potrebné kdédovat nielen hodnoty jednotlivych zloziek ale aj to, ktora
zlozka sa kde v reprezentacii nachadza. Priklady takejto reprezentacie st
pouzité napriklad v messy genetickych algoritmoch [15].

Najjednoduchsie sa manipuluje s reprezentaciou, ktora ma pevna dizku
a pevné usporiadanie svojich zloziek. Kazda variabilita zvysSuje naroky na
pracu s danou reprezentaciou (avSak tie mozu byt vyvazené priatelskejSou
vyslednou plochou vhodnosti).

Pre ilustraciu uvedenych vlastnosti uvazujme tlohu kipit sadu strojov
a usporiadaft ich do 3 az 6 buniek, pricom v bunke mé byt 2 az 6 strojov®.
Jedno mozné rieSenie je vytvorit 4 bunky s 3, 4, 3 a 2 strojmi. Reprezentécie
tohto riesenia s znazornené na obr. 4.1.

Riesenie pozostava zo zloziek (atributov), ktoré reprezentuju jednotlivé
bunky. Hodnota kazdej zlozky urc¢uje, kolko strojov vytvara dant bunku. Je
potrebné uvazovat Sest moznych buniek, pricom obsadenost kazdej bunky
moze byt jedna zo Siestich moznosti (vratane pripadu, ze bunka bude obsaho-
vat 0 strojov — teda Ze bunka nebude vytvorend). Pri pevnej dlzke a pevnom
usporiadani bude teda priestor prehladavania obsahovat 65 = 46656 bodov.

Ak by nebolo podstatné, ktora bunka je ktora, potom je mozné pou-
7it reprezentéaciu s premenlivou dlzkou, ktora bude obsahovat iba skuto¢ne
vytvorené bunky. V tomto pripade sa pocet hodnot, ktoré moze nadobu-
dat kazd4 zlozka, znizi na pif, ¢im sa velkost priestoru prehladévania zniZi.
Spolu bude existovat 53 + 5% 4+ 55 + 56 = 19500 roznych kandiddtov na

3Uloha méze zahfiiat aj dalsie prvky, ktoré momentélne nie st zaujimavé, ako napr.
optimalizacia poctu strojov a ich druhového zlozenia voci cene alebo vyrobnému programu.
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rieSenie, spomedzi ktorych je mozné vyberat.

Ak by bolo délezité zohladiiovat nielen rozmiestnenie strojov do buniek
ale aj pripustit rozne vzajomné usporiadanie jednotlivych buniek v repre-
zentacii, bolo by mozné pouzit variabilné usporiadanie, ktoré vsak pridéva
dalgie informécie do kédu a tym zvicSuje priestor, ktory je potrebné pre-
hladat. V pripade variabilného usporiadania s pevnou dizkou by sa kazda
distribucia strojov medzi bunky dala vyjadrit 6! réznymi sposobmi a teda
velkost tohto priestoru prehladévania by bola 6!6 bodov.

V praxi pri rieSeni problémov rdznych typov sa niektoré spésoby repre-
zentacie ukazali ako vhodné pre riesenie pomerne Sirokej triedy tloh. Z nich
vdaka svojej jednoduchosti vynikaji usporiadané linearne Struktiry pevnej
dlzky. V ramci tejto skupiny je v podstate mozné rozlisovat styri zékladné
typy takychto struktir:

Binarne kédovanie. Reprezentacia rieSenia mé tvar binarneho retazca
— retazca, ktory na kazdej pozicii moze obsahovat iba jednu z dvoch moz-
nych hodnot (zvyéajne zobrazovanych ako 0 a 1). Pri predpoklade, Ze dlzka
refazca je [, je velkost priestoru prehladévania dané ako

| Ms ||=2' (4.1)

Tento sposob reprezentécie je z historickych dévodov? najrozsirenejsi. Preto
aj heuristik pre konfigurovanie evolu¢ného algoritmu je orientovana na tento
spOsob reprezentacie.

Mnohoznakové kédovanie. Jednd sa o rozsirenie binarneho kédovania
pouzitim n znakovej abecedy. Na kazdej pozicii refazca sa moze vyskytovat

..... 1
bodov. Toto kédovanie nahradzalo binarne kédovanie najmé v pripadoch,
ked pocet moznych hodnét sa 1isil od mocniny ¢isla 2. Variantom je pripad,
ked rozne pozicie povoluju rézne pocty moznych hodnot.

Realne kédovanie. Jedinec je pri tomto spésobe kédovania reprezento-
vany ako vektor realnych ¢isel. Na kazdej pozicii sa teda vyskytuje realne
¢éislo, ktoré moze byt bud neohranicené alebo je z urcitého stanoveného in-
tervalu. Priestor prehlad4dvania mé mohutnost kontinua.

A 2 , . s , 1. . . . . . o,
Binarne kédovanie bolo pouzivané genetickymi algoritmami — v minulosti najrozsire-
nejsou formou evolu¢nych algoritmov.
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Pévodne bolo pouzivanie tohto spésobu reprezentacie redlnym kédova-
nim geograficky ohranicené na Nemecko®, v st¢asnosti sa uz jedna o Stan-
dardny Siroko rozsireny sposob reprezentacie.

Permutacéné kédovanie. Této kédovacia schéma je uréené na reprezen-
taciu poradia v rdmci nejakej mnoziny objektov. RieSenie je kédované ako
jedno z moznych zotriedeni objektov. Vizualne ma rovnakt podobu ako
mnohoznakové kédovanie, priCcom pre pocet pouzitych hodnét plati n = [.
Navyse este plati, ze ziadne dve rozne pozicie nemaji priradent rovnakt
hodnotu. Velkost priestoru prehladdvania je pri tomto spésobe reprezenté-
cie dani pomocou vztahu

| Ms ||=n! (4.2)

Okrem uvedenych linearnych strukttr sa v praktickom pouziti objavuja
aj iné Struktiry. Z nich ako pomerne rozsirené mozno spomenut pouzivanie
stromovych struktar® ako priklad reprezentac¢nej §truktiry s variabilnou diz-
kou alebo maticovo usporiadané struktury ako priklad reprezentacnej Struk-
tary s pevnou dlzkou.

4.2 Vybrané ukazky kédovania

4.2.1 Reprezentacia realneho cisla

Realne kédovanie. Redlne ¢islo z nejakého intervalu < min, max > sa
najprirodzenej$im spésobom dé reprezentovat pomocou redlneho kédovania,
kde pre svoju reprezentaciu vyuziva jednu poziciu. Ak na tejto pozicii je dané
¢islo reprezentované ako ¢islo z iného ako pozadovaného intervalu, tak je ho
potrebné este dodatocéne transformovat do pozadovaného rozsahu.
V pripade, Ze reprezentované c¢islo nie je ohranicené, tak ho je mozné
pomocou vztahu
e’ —1
e*+1
transformovat na ¢islo z intervalu < —1,1 >, resp. ho je mozné transformo-
vat na ¢islo z pozadovaného intervalu podla

(4.3)

630

_— 4.4
eT+1 (4.4)

min + (max — min)

5V minulosti sa pozival vyhradne v oblasti evoluénych stratégii — forme evoluénjch
algoritmov rozsirenej v Nemecku.

6Stromové reprezentaéné schémy boli dominantne vyuzivané vo forme evoluénych al-
goritmov nazyvanej genetické programovanie.
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Binarne kédovanie. Pri tomto druhu kédovania je redlne éislo reprezen-
tované pomocou l; pozicii v bindrnom retazci [5].

l;
—_——~— ——N——— —
.11...010100...0111...10...

Na danom pocte binarnych pozicii je mozné zobrazit nezaporné celé ¢islo v
rozsahu od 0 az po 2% — 1. KedZze zobrazené é&islo (reprezentované v danom
segmente bindrnym kédom) je eSte potrebné pretransformovat do pozado-
vaného rozsahu, tak vysledné redlne ¢islo je potrebné urcif podla vztahu

v =miin + ————— maz - min Z h;27 (4.5)
2l —1

kde h; reprezentuje hodnotu zobrazend na ]—teJ pozicii v rdmci segmentu
urcéeného pre reprezentaciu daného cisla. Pre transforméaciu celého ¢isla na
redlne je pouzitd linedrna transformécia na pozadovany interval hodnot.
Je vSak potrebné si uvedomif, Ze maximélne dosiahnutelné presnost tohto
sposobu reprezentacie je (maxz—min) /(2% —1). Povedané inak, z pozadovanej
presnosti je mozné odvodif minimélnu hodnotu ;.

Binérne kédovanie ¢isel ma tt1 nevyhodu, Ze zmena lokalizovand v ma-
lej oblasti bitového retazca mé nepredvidatelné nasledky — od prechodu k
susednému ¢islu az po skokovii zmenu cez polovicu rozsahu, v zavislosti na
tom, ktora pozicia bola zmenena. Pre zmenu ¢isla na susedné ¢islo niekedy
sta¢i zmenit hodnotu na jednej pozicii, inokedy je zase potrebné zmenit hod-
noty na vSetkych poziciach. Pre odstranenie tejto nerovnomernosti sa ¢asto
pouziva Grayov binidrny kéd, v ktorom Tubovolné dve susedné ¢&isla sa lisia
vzdy iba v hodnote jednej pozicie. V tomto pripade sa hodnoty v prislusnom
segmente refazca pokladaju za Grayov kéd nezaporného ¢isla a najprv sa
pretransformuji do binarneho kédu a az po transformaécii ¢isla do bindrneho
kédu sa néasledne urcéi hodnota realneho ¢isla uz uvedenym postupom.

Cislo v Grayovom kéde je mozné transformovat na bindrnu reprezentéciu
podla vztahu’

= & h  pre i=0,1,...,5;—1 (4.6)

kde @ oznacuje stcet modulo 2. Tak napriklad ¢islo 111 v Grayovom kéde
bude zodpovedat ¢islu 101 v bindrnom kdéde a ¢islo 100 sa zase bude transfor-
movat na ¢islo 111. Pre zvjSenie u¢innosti hladania je mozné dopliiat Grayov

"Hodnota i = 0 oznac¢uje najvyssi rad a i = [ — 1 zase najnizsi rad daného éisla.
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kéd posunmi, umoziiujicimi vyuzivat mali podmnozinu roznych Grayovych
reprezentacii [37].

Mnohoznakové kédovanie. KedZe toto kédovanie je iba rozsirenim bi-

narneho kédovania na n pouzitych symbolov (n je viicsie nez 2), staéi vo
vztahu (4.5) zamenit hodnotu 2 za hodnotu n.

4.2.2 Reprezentacia binarnej/n-arnej hodnoty

Binarne kédovanie. Bindrna hodnota sa najprirodzenej$im spésobom da
reprezentovat pomocou bindrneho kédovania. Pre reprezentéciu sa vyuziva
jedna pozicia, ktorej hodnota priamo urcuje hodnotu reprezentovanej binér-
nej hodnoty.

vania reprezentovat rovnakym spdsobom ako binarne kédované kladné celé
¢islo. Inou moznostou je pouzit pre kazda z moznych hodnét jednu poziciu,
pricom je potrebné pri dekédovani zabezpecit riesenie konfliktu, ked sti¢asne
je signalizovand pritomnost viacerych hodnot.

Mnohoznakové kédovanie. Bindrna hodnota sa dé reprezentovat po-
mocou tohto kédovania prostrednictvom jednej pozicie, na ktorej sa moze
vyskytovat jedna z parneho po¢tu moznych hodnot. Polovica z tychto hodnot
je dekédovanych na jednu hodnotu a druhé polovica zase na druhii mozni
hodnotu reprezentovanej binarnej premenne;j.

N-arna hodnota sa v tejto reprezentécii prirodzenym spdsobom repre-
zentuje pouzitim jednej pozicie.

Realne kédovanie. Bindrna hodnota sa pomocou tohto spdsobu kddo-
vania moZe reprezentovat pomocou jednej pozicie, na ktorej sa nachadza
redlne Cislo z nejakého intervalu < min, max >. Tento interval je rozdeleny
prahom na dva podintervaly, a podla toho, do ktorého podintervalu patri
realna hodnota, vyskytujica sa na danej pozicii, je tato hodnota dekédovana
na jednu alebo druht binarnu hodnotu.

Reprezentacia n-arnej hodnoty je podobna, jediny rozdiel je ten, Ze in-
terval, z ktorého moze byt ¢islo na danej pozicii, je rozdeleny prahmi na n
podintervalov.

Permutacéné kédovanie. Binarnu hodnotu je mozné kédovat aj pomocou
tohto spdsobu kédovania (aj ked téelnost takéhoto kédovania moze byt dis-
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kutabilna). Pre jej kddovanie je potrebné pouzit dve pozicie, kazd4a z nich pri-
tom zodpoveda jednej moznej bindrnej hodnote. Usporiadanie tjchto dvoch
pozicii, dané celkovou reprezentovanou permutdciou, moze byt dvojaké — a
vysledkom je teda reprezentacia jednej alebo druhej hodnoty binarnej pre-
menne;j.

Podobnym spdsobom je mozné reprezentovat n-arnu hodnotu, pri¢om t4
je reprezentovana pomocou n pozicii. Kazdé z nich zodpoveda jednej povole-
nej hodnote z n moznych hodnét. Vo vyslednej permutacii ta z tychto pozicii,
ktora je z nich prva podla usporiadania reprezentovaného permutéciou, je
dekédovand na hodnotu, ktort reprezentuje.

4.2.3 Reprezentacia poradia

Permutacéné kédovanie. Poradie moze byt tymto sposobom kédovania
velmi prirodzene reprezentované ako permutdcia poradia objektov. Kazdy
objekt je zviazany s urcitou poziciou a hodnota, reprezentovand na tejto
pozicii, priamo urcuje poradové ¢islo daného objektu.

Realne kédovanie. Poradie n objektov je mozné reprezentovat pomocou
vektoru realnych éisel. Dizka tohto vektoru je rovna hodnote n a é&isla na
vsetkych poziciach s z toho istého rozsahu. Dekdédovanie sa deje na zaklade
porovnévania jednotlivych redlnych hodnét na jednotlivych pozicidch. Ta-
kymto sposobom napriklad vektor [5.14, 4.62, -0.19, 2.17, -6.09] mdze byt
dekédovany na poradie (5 4 2 3 1), pretoze najmensie ¢islo sa nachddza na
piatej pozicii, druhé najmensie na tretej pozicii, atd.

Mnohoznakové kédovanie. Pomocou tohto sposobu reprezentacie je tak-
tiez mozné reprezentovat poradie, pri¢om pre reprezentaciu poradia n ob-
jektov je potrebny vektor n hodnot. Na prvej pozicii tohto vektora sa bude
vyskytovat ¢islo z mnoziny {1,2,...,n}, na druhej pozicii bude ¢islo z mno-
ziny {1,2,...,n — 1}, na predposlednej pozicii bude hodnota 1 alebo 2 a na
poslednej pozicii bude vzdy 1 (a teda vlastne tito posledni poziciu ani nie
je potrebné reprezentovat).

Dekédovanie sa deje prostrednictvom takzvaného referenéného zoznamu
a hodnoty v reprezentacnom vektore hraju tlohu odkazov do tohto referenc-
ného zoznamu (resp. odkazov na prvky tohto zoznamu, ktoré este neboli
pouzité). Tak napriklad pri referenénom zozname (5 4 3 2 1) je reprezen-
tacny vektor [1, 1, 2, 1, 1] dekédovany na vysledné poradie (5 4 2 3 1).
Na zaciatku je hodnota 5, pretoze prva jednotka v reprezentacnom vektore
ukazuje na hodnotu 5 (ktoréd je prva z doposial eSte nepouzitych hodnot v

37



Evoluc¢né algoritmy: prvky a principy

referenénom zozname). Druhd jednotka z vektoru poskytne hodnotu 4 (¢o
je teraz prva z nepouzitych hodnot v referenénom zozname). Hodnota 2 z
vektora vedie na hodnotu 2, pretoZe v tomto okamihu ma referencény zoznam
tvar (3, 2, 1).

4.2.4 Reprezentacia stromovych Struktar

Mnohoznakové kédovanie. Strom, ktory moze mat az n uzlov, je mozné
kédovat ako vektor, ktorého dizka je aspon n. Kazda pozicia svojou hod-
notou reprezentuje jeden z uzlov grafu. Pri dekédovani sa vektor prechadza
z jednej strany na druht, pricom vzdy dvojica pozicii reprezentuje mozni
hranu. Hrana je vSak akceptovana iba vtedy, ak vo vyslednom grafe by jej
pridanim nevznikla cyklickd Struktiara. Takymto spdsobom z jedinca (1, 3,
1, 2,4, 5,5, 3) mozno ziskat strom s hranami (1,3), (1,2), (2,4) a (4,5).

Ak dlzka vektora je 2(n— 1) a kazdy uzol je v fiom reprezentovany aspoii
raz, tak dekédovanim mozno ziskat kostru grafu o n uzloch [40].

Permutacné kédovanie. Toto je sposob reprezentacie stromovych Struk-
tar, ktory sa hodi iba pre grafy s nie prili§ velkym poc¢tom uzlov (teda
mnozstvo potencidlnych hran, ktoré moézu byt brané do tvahy, nie je nez-
vladnutelne velké). Pri tomto sposobe reprezentacie strom, ktory moze mat
az n uzlov, je mozné kédovat ako permutéciu, ktorej dizka je maximalne
n(n — 1)/2. Kazdéa pozicia reprezentuje jednu moznt hranu (alebo jednu
dvojicu uzlov) a hodnota na tejto pozicii udava poradie vo vyslednom zo-
triedeni vSetkych potencidlnych hran.

Pri dekédovani sa jednotlivé hrany prechddzaju v poradi danom repre-
zentovanou permutaciou. Hrana je akceptovana iba vtedy, ak vo vyslednom
grafe jej pridanim nevznika cyklicka struktura.

4.3 TIlustracia alternativnych reprezentacii

Ako ilustraény priklad pre demonstraciu pouzitelnosti réznych sposobov re-
prezenticie pouzijeme problém znamy ako farbenie grafov. Budeme uvazovat
staty Afriky a rozdelime tieto Staty do urcitého poctu skupin tak, aby ziadne
dva $téty, ktoré navzajom susedia (pod susedstvom sa bude chapat bezpro-
stredné blizkost, teda ostrovny $tat sa povazuje za Stat, ktory neméd suseda),
nepatrili do jednej a tej istej skupiny. Je teda potrebné uvazovat 53 Statov
a 103 susediacich dvojic.

Aby sa dali ziskané vysledky porovnat z hladiska vplyvu volby repre-
zentacie, bolo by potrebné aby sa jednotlivé varianty algoritmu lisili iba v

38



Reprezentacia

pouzitej reprezentacii. To vSak bohuzial nie je mozné, pretoze pre rozne re-
prezentécie je potrebné pouzif aj rozne genetické operédtory, ktoré si schopné
s danou reprezentaciou narabat. Vysledkom je teda sthrnny vplyv volby re-
prezentacie a zodpovedajucej sady genetickych operatorov (pri inej volbe
operatorov by vzajomné porovnanie mohlo dopadnuf inak). Vysledky je
preto z hladiska porovnania rdznych sposobov reprezentécie potrebné po-
vazovaf iba za indikativne®, ilustrujtce fakt, Ze volba sposobu reprezentacie
ovplyviiuje celkovi vykonnost algoritmu.

Riesenim problému bude také priradenie Statov do skupin, pre ktoré
kazd4 susediaca dvojica Statov ma roézne priradenia. Pre reprezentaciu tohto
rieSenia boli pouzité tieto Styri moznosti:

Binarne kdédovanie. Riesenie je reprezentované ako vektor bindrnych
hodnot. Dizka vektora je prirodzenym néasobkom poétu uvazovanych §ta-
tov.

Dekodovanie (¢iselné): Kazdému Statu zodpoveda usek [; bitov, pri¢om toto
priradenie je pevne dané pocas celého behu algoritmu. Hodnota /; je mi-
nimélne takd, aby umoznovala kédovanie vSetkych skupin, ktoré mozu byt
pouzité pre rozdelovanie Statov. Hodnoty z uréitého tiseku sa dekéduju na
¢islo skupiny podla vztahu

l;—1
> h2| % NG | +1 (4.7)
j=0

kde NG reprezentuje pocet uvazovanych skupin a % zase operaciu modulo.
Dany vzfah umoziiuje ¢o najrovnomernejsie kédovanie jednotlivych skupin.
Dekodovanie (poziéné): Opit kazdému Statu zodpoveda usek [; bitov, pricom
toto priradenie je opiaf pevne dané pocas celého behu algoritmu. Hodnota
l; je teraz o jednotku mensia nez je pocet povolenych skupin. Jednotka na
prvej pozicii znamena prvi skupinu, jednotka na druhej pozicii zase druhi
skupinu, atd. Ak s naraz nastavené viaceré skupiny, vyslednd skupina sa
vyberie na zédklade dominancie — druha skupina je dominantné voci prvej,
tretia je dominantna voci prvej a druhej, atd. A ak na ziadnej pozicii nie
je jednotka, znamena to posledni skupinu, ktord nema priradent reprezen-
tacna poziciu.

Mnohoznakové kédovanie. RieSenie je reprezentované ako vektor celych
¢isel, kde na kazdej pozicii sa vyskytuje ¢islo z mnoziny {1,2,..., NG}, kde

8Je potrebné si uvedomit, Ze porovnanie nemé absolttnu platnost, ale iba relativnu
vzhladom na dany rieSeny problém. Viac o tom v Casti o No Free Luch teoréme.
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NG opif reprezentuje maximalny pocet skupin, do ktorych je potrebné staty
rozdistribuovat. Dizka vektora je rovna poctu uvazovanych §tatov.
Dekodovanie: Kazda pozicia zodpoveda jednému $tatu, pricom priradenie je
pevne dané pocas celého behu algoritmu. Hodnota na nejakej pozicii zodpo-
veda skupine, do ktorej je reprezentovany stat zaradeny.

Realne kédovanie. Riesenie je reprezentované ako vektor realnych ¢isel,
kde na kazdej pozicii sa vyskytuje ¢islo z intervalu < 0, NG), uzavretého
zlava a otvoreného sprava. Dizka vektora je rovna poctu vetkych statov.
Dekodovanie: Kazdy Stat je reprezentovany prave jednou poziciou, pricom
toto priradenie sa pocas behu algoritmu nemeni. Hodnota na kazdej pozicii
je transformované na skupinu, do ktorej je zaradeny prislusny $tat, podla
vztahu |h;] + 1, v ktorom je pouzité zaokrihlenie nadol.

Permutacné kédovanie. RieSenie je reprezentované ako permutacia mno-
ziny ¢isel {1,2,..., NS}, kde NS je pocet uvazovanych statov. Inak pove-
dané, dizka vektora je rovna NS.

Dekodovanie: Kazdy stat je reprezentovany jednou poziciou, pricom toto
priradenie je pevné pocas celého behu algoritmu. Hodnota na kazdej pozi-
cii reprezentuje poradie, v ktorom dany stat bude uvazovany. RieSenie sa
konstruuje podobnym postupom, ako bol uvedeny v kapitole 3. Postupne
sa berie zo zotriedenej postupnosti $tatov nasledujtci, doposial nepriradeny
stat, a priradi sa do prvej skupiny. Ak to nie je vhodné priradenie (lebo jeden
z jeho susedov uz je v danej skupine), tak sa priradi do dalsej skupiny, atd.
Ak ho nie je mozné priradit do Ziadnej skupiny, tak ostdva bez priradenia a
prechadza sa na nasledujtci §tat v danom zotriedeni.

Jednotlivé spbsoby reprezentacie boli testované pri styroch lisiacich sa
nastaveniach (odlisnost bola vzdy iba v hodnote jedného parametra). Za-
kladnym bolo rozdelit vSetky Staty do Styroch skupin, ¢o bolo najtazsou
ulohou (tloha nie je riesitelnd pri troch skupinach). Ostatné varianty na-
stavenia boli o nieco Tahsie (aj ked nie kazdy z algoritmov si to myslel), vo
vSeobecnosti umoziujice najst riesenie rychlejsie. Boli to:

e vicsia populéicia poskytuje viac stavebného materidlu pri tvorbe no-
vych jedincov (jej velkost bola zdvojnasobend),

o vicsi selekény tlak (pojem definovany v kapitole 10) umoziiuje rych-
lejsiu konvergenciu,
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Variant nastavenia

Reprezentacia || 4 skupiny 4 skupiny 4 skupiny | 5 skupin

(+populacia) | (+tlak)
Binéarna
(Ciselnd) 11 050 11 100 7 000 2 850
Binarna
(pozi¢na) 13 350 19 400 10 850 2 350
Mnohoznakova 8 400 8 500 6 600 2 050
Reélna 17 600 12 100 10 150 3 700
Permutacna 60 100 60 50

Tabulka 4.1: Priemerné poc¢ty generovanych jedincov potrebnych pre najde-
nie riesenia pri pouziti réznych spésobov reprezentacie

e zvysSeny pocet povolenych skupin robi tlohu jednoduchsou, zvysuje sa
pocet prijatelnych rieseni.

Parametre genetickych operatorov v roznych verziach algoritmu boli na-
stavené rézne — tak, aby vykon algoritmu bol ¢o najlepsi. Ostatné casti
algoritmu a ich nastavenie boli rovnaké vo vsetkych verziach.

Pre porovnanie roznych (variantov) evoluénych algoritmov sa ¢asto pou-
Ziva pocet vyhodnoteni, teda pocet generovanych jedincov, potrebnych pre
najdenie riesenia. Aj ked toto kritérium je pomerne diskutabilné, pretoze
vygenerovanie a vyhodnotenie jedného jedinca pri pouziti rozli¢nych repre-
zentacii a dekodérov kladie r6zne naroky na vypoctové zdroje, nie je zname
lepsie kritérium pre vSeobecné porovnanie.

Vysledky ziskané pre jednotlivé sposoby reprezentacie pri réznych varian-
toch nastavenia st zhrnuté v tabulke 4.1. KedZe evoluény algoritmus patri
medzi stochastické algoritmy, v tabulke uvedené hodnoty st priemernymi
hodnotami — kazd4a bola urcend ako priemer z tisic pokusov.

Binarnej reprezentacii st venované dva riadky, spojené s obomi spésobmi
dekédovania. Pri prvom spésobe (kde binarna hodnota je dekédovana na
celé ¢islo), bola pouzitd “minimélna” reprezentécia, ked [; malo najmensiu
moznt dlzku — 2 bity pre rozdelenie do Styroch skupin a 3 pri rozdelovani
do piatich skupin.

Z tabulky vidno, Ze pri niektorych reprezenticidch zvic¢Senie populacie
neprinieslo adekvatny efekt v podobe znizenia poc¢tu vyhodnoteni, potreb-
nych pre néjdenie rieSenia. Aj ked doslo k zmenseniu celkového pocétu ge-
neréacii, kvoli nutnosti spracovavat viac jedincov v kazdej generacii celkovy
pocet generovanych jedincov vzrastol.
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Binarna Variant nastavenia
reprezentacia 4 skupiny 4 skupiny 4 skupiny
(redundantna) (+populécia) | (+tlak)
nerovnomerng 27 350 46 800 27 950
rovnomerna 21 000 39 900 24 400
prekédovana 11 800 8 200 6 050

Tabulka 4.2: Priemerné pocty generovanych jedincov potrebnych pre najde-
nie rieSenia pri pouziti réznych spésobov dekdédovania pri binarnej redun-
dantnej reprezentacii

S vynimkou permutacnej reprezentacie, vykon algoritmu prili§ nekolise,
pomer najlepsieho a najhorsieho vykonu sa pohybuje okolo 1:2 v prvej dvojici
stlpcov, zatial ¢o v druhej dvojici sa rozdiely medzi nimi este zmensujt.
Dramatickd zmena sa objavi, ak sa do porovnania zahrnie aj permutacna
reprezenticia. Pre fiu je rieSeny problém prili§ lahky, a rieSenie v drvivej
tej generacie, bez toho aby sa evoluény proces hladania vobec rozbehol.

Pre ilustraciu vplyvu redundancie pri binarnom kédovani na celkovy vy-
kon algoritmu bola pouzita vicsia hodnota [; pre kédovanie skupiny, do kto-
rej bol zaradeny nejaky stat. Ziskané data su zobrazené v tabulke 4.2. Tato
“redundantna” forma pouZiva [; rovné hodnote 4, pri¢om vo vsetkych bol
pouzity ¢iselny sposob dekédovania. Najlahsie rieSitelny variant nastavenia
pre delenie statov do piatich skupin nebol pouzity.

Pri nerovnomernej reprezentécii’ bolo binarne éislo, reprezentované na
styroch poziciach, dekédované na skupiny tak, Ze tri skupiny mali kazda
po jednej reprezentacii, zatial ¢o ostatné reprezentacie boli dekédované na
stvrta skupinu (ktorej teda zodpovedalo 13 réznych reprezentacii). Tato ne-
rovnomernost sa zretelne prejavila na dosiahnutom vykone.

Pri rovnomernej reprezentécii bolo ciefom poskytnut kazdej skupine rov-
naky pocet reprezentécii. Aby kazda z nich mala Styri rézne reprezentécie,
bolo pouzité dekédovanie podla vztahu (4.7). KedZze intuitivne by mali byt
ziskané vysledky (priemerny pocet generovanych jedincov) porovnatelné s
“minimélnou” reprezentaciou pri I; = 2, hodnoty uvedené v tabulke su viac
nez prekvapivé.

Je ich vSak moZné vysvetlif pomerne jednoducho — ako pomerne ne-
§tastni zhodu, Ze pocet reprezentovanych skupin je mocninou &isla 2. Pri

9Pri nerovnomernej reprezentécii ndhodné vzorkovanie asymetricky preferuje niektoré
rieSenia na ukor inych.
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’ kéd ‘skupina H kéd ‘skupina H kéd ‘skupina H kéd ‘skupina

0000 1 0100 4 1000 3 1100 2
0001 2 0101 3 1001 4 1101 1
0010 3 0110 2 1010 1 1110 4
0011 4 0111 1 1011 2 1111 3

Tabulka 4.3: Pouzité prekédovanie celych ¢isel

danom dekdédovani napriklad skupine 2 zodpovedaju tieto Styri reprezentacie
0001 0101 1001 1101

Pri zmenéch materidlu, z ktorého si jedince zostavené, sa velmi ¢asto meni
iba hodnota na jednej pozicii, zatial ¢o hodnoty na ostatnych pozicidch ne-
jakého useku, reprezentujiuceho nejaky objekt, ostdvaju nezmenené. A pri
danej reprezentacii zmena na prvej alebo druhej pozicii sice zmeni reprezen-
taciu, avsak nie skupinu, na ktord je dana reprezentacia dekédovana. Inak
povedané, evolu¢ny algoritmus polovicu svojho ¢asu venoval ¢innosti. z kto-
rej nebol adekvatny efekt!?. Navyse, zmenou na tretej alebo §tvrtej pozicii
sa skupina 2 zmeni na skupinu 1 alebo 4, avSak nie na skupinu 3.

Preto bolo pouzité upravené dekdédovanie, kde binarne kédované cislo
bolo dekédované na ¢islo skupiny podla tabulky 4.3. Vyhodou pouzitého
prekédovania je jednak to, Ze zmena na jednej pozicii ma za nasledok vzdy
aj zmenu vyslednej skupiny, a jednak to, ze kazda skupina sa zmenou nejakej
pozicie moze zmenit na fubovolni ind skupinu.

Uvedeny priklad ilustruje fakt, Ze volba spdsobu reprezentacie, vhodnej
pre rieSenie ur¢itého konkrétneho problému, dokaze ovplyvnif vykon vysled-
ného algoritmu. Z toho doévodu ¢as venovany tejto volbe je straveny zmys-
luplne. Aj ked na prvy pohlad “samozrejmé” rieSenie (v tomto pripade to je
mnohoznakova reprezentédcia) nie je najhorsie, neznamend to Ze neexistuje
od neho volba vyhodnejsia.

10Je potrebné varovat pred generalizaciou, pretoze pre nejaky iny rieseny problém dany
sposob dekédovania moéze byt vyhovujuci.
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Kapitola 5

Vhodnost

Kandidati na riesenie predstavuju jednotlivé alternativy pre hladané riesenie
nejakého problému. O tom, ktory z nich je alebo nie je skuto¢nym riesenim,
rozhoduje ucelova funkcia, ktora vlastne zosobnuje vlastnosti, kladené na
hladané riesenie. Je ju mozné chapat aj ako odchylku, chybu, ktord bola
dosiahnuta pri rieseni zadaného problému v konkrétnych jednotlivych pri-
padoch. Je vzdy udédvand v hodnotéch a pojmoch prirodzenych v doméne,
do ktorej patri rieSeny problém.

Na druhej strane evoluény algoritmus pouziva vhodnost jedincov (vo vSe-
obecnosti uréovani ako vhodnost tych kandidatov na rieSenie, ktori st repre-
zentovani tymito jedincami) pre riadenie resp. ovplyviiovanie prehladavania
bodov v priestore prehladévania. Algoritmus v nejakom ¢ase (generacii) mé
informéaciu o dvoch mnozinidch bodov na ploche vhodnosti. Jedna mnozZina
je reprezentovand jedincami aktudlnej populdcie, zatial ¢o druhd mnozina
bodov méa tvar novo vygenerovanych potomkov. Na zaklade tejto dostup-
nej informaécie sa algoritmus snazi identifikovat tie oblasti plochy vhodnosti
(alebo smer k tymto oblastiam), ktoré by mal v dalSom presktimat.

S ohladom na funkciu vhodnosti ako jediny dostupny informaény zdroj,
by “priatelskd” plocha vhodnosti preto mala mat vlastnosti:

e mala by reprezentovat ¢o “najhladsi” terén bez rozoklanych pohori,
strmjch tbodi, tzkych a hlbokych roklin® pre jednoduchy pohyb po
tomto teréne,

e nemala by obsahovat velké plosiny, kde body maji rovnaki vhodnost
a teda sa nedd nijako odhadnif smer, sledovanim ktorého sa dé dostat

1deélnou je unimodalna funkcia s jednym extrémom bez vyskytu lokalnych extrémov
— pre takyto pripad sa vsak k dispozicii jednoduchsie metédy ako st evolucné algoritmy.
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k lepsim rieSeniam.

KedZe funkcia vhodnosti je vlastne jedinym zdrojom, ktory evoluénému al-
goritmu poskytuje informécie pre efektivny pohyb v priestore prehlad4vania,
tak nie kazdy jej tvar je rovnako vhodny. Rozdiel medzi lepsim a horsim na-
vrhom (viac ¢i menej priatelskym) funkcie vhodnosti méze rozhodnit o tom,
¢i algoritmus bude tspesny pri rieSeni nejakého problému alebo nie.

Podobne ako pri navrhu sposobu reprezentacie, ani pri navrhu funkcie
vhodnosti, napriek doélezitosti kladenej na danti volbu, neexistuje vSeobecne
pouzitelny navod (okrem vSeobecnych rad a zoznamu tvarov funkcie vhod-
nosti, ktoré boli tispesné pri rieseni konkrétnych problémov v minulosti), ako
volif jej spravny tvar pre nejaky konkrétny problém.

Zda sa prirodzenym, aby konstrukcia funkcie vhodnosti bola priamo za-
loZené na tvare ucelovej funkcie. Jednou takou moznostou je postup zostro-
jenia funkcie vhodnosti priamo z hodnét ucelovej funkcie. Tento postup je
zalozeny na predpoklade, ze ucelova funkcia nadobiida hodnoty z realneho
intervalu < Upin, Unaz >- Zaklada sa na jednoduchom linedrnom zobrazeni,
ktoré maximalnu a minimalnu hodnotu tucelovej funkcie zobrazi na mini-
malnu a maximalnu hodnotu funkcie vhodnosti, zatial ¢o ostatné funkcné
hodnoty st linedrne? interpolované medzi tymito dvoma limitnymi hodno-
tami.

V pripade minimaliza¢nej tlohy je moZzné postupovat obdobne a dané
zobrazenie realizovat podla [24]

Uminq)min - Umaa:q)max
Umin - Umax

(I)maac - (I)min

Umin - Umax

<I>(ai) = U(az) + (5.1)
kde ®,,in & Prar zastupuji minimalnu a maximalnu hodnotu vhodnosti a
U(a;) a ®(a;) reprezentuji hodnotu uéelovej funkcie a vhodnost kandidata
na rieSenie, reprezentovaného jedincom a;.

Aj ked vztahy (3.2) a (5.1) zobrazuju proces urcovania vhodnosti ako
jednokrokovy proces, vo vSeobecnosti sa v fiom zvyCajne daju rozpoznaf
dve fazy (aj ked v konkrétnom pripade obe mozu splyvat do jednej). Preto

je vhodnejsie ho zndzornit v tvare
O Me—R—N (5.2)

Vysledkom prvej fazy je uréenie hodnoty vhodnosti®, zatial ¢o v druhej faze
sa tato vhodnost transformuje na Standardizovant vhodnost. Vhodnost byva

2Ni¢ nebrani pokusom s nelinearnou interpolaciou hodnét.
3Niekedy sa tato hodnota oznaduje ako “surovad” vhodnost.

46



Vhodnost

nejakym vhodnym spésobom odvodend z ticelovej funkcie a je to vlastne re-
alne ¢islo, urc¢ujuce akym dobrym rieSenim je ten-ktory kandidat na rieSenie.

Standardizovana vhodnost je tiez reprezentovana realnym ¢islom a vodi
vhodnosti mé navyse aj vlastnosti, ktoré umoziiuju jej jednoduché pouzitie
evoluénym algoritmom. Z tychto vlastnosti to je najmé to, Ze lepsie riesenia
maju vysSiu hodnotu vhodnosti nez riesenia horsie — teda transformaécia
optimaliza¢ného problému na maximaliza¢ny. To je mozné napriklad pri
minimalizaénom probléme pomocou vztahov

bf;(cm D ks - 9(a) (5.3)
kde ®(a;) reprezentuje vhodnost i-teho riesenia a hodnoty k; reprezentuju
konstanty (pri¢om ks je volené tak, aby nedoslo k deleniu nulou).

V mensej miere sa vyskytuji aj poziadavky na to, aby hodnoty vhod-
nosti neboli zdporné alebo aby lezali v preddefinovanom intervale moznych
hodnot, resp. aby boli nejakym spésobom normalizované. Kedze v evoluc-
nom algoritme sa pouziva prave Standardizovand vhodnost, tak v dalSom
texte sa pre jednoduchost bude pouzivat iba vhodnost, zatial ¢o pod fiou sa
bude chépat standardizovand vhodnost.

5.1 Aproximativna vhodnost

Z pohladu praktického pouzitia evolué¢ného algoritmu pre riesenie nejakého
konkrétneho problému je niekedy vhodnejsie pouzit funkciu vhodnosti, ktora
je skor aproximaciou nez priamym vyjadrenim tcelovej funkcie. V podstate
pre to existuji dva dovody (okrem oc¢ividného dovodu, ked pouZitie ticelove;j
funkcie je nemozné napriklad pre naroéné poziadavky na pouzité zdroje):

e urcovanie hodnét vhodnosti vyuzivajuce tcelovi funkciu je zataZené
pritomnostou velkej ddvky Sumu,

e pouzitie vhodnosti, vyjadrujicej tcelova funkciu, vedie na pre evo-
luény algoritmus neprijemnii plochu vhodnosti.

Pri prvom type je zvycCajne vytvarany nejaky model (napriklad v tvare ume-
lej neurdnovej siete), ktory aproximuje tucéelova funkciu. Na zdklade tohto
modelu je potom uréovand aproximativna vhodnost. Bud je tato vhodnost
nasledne pouzivana samostatne pre riadenie pohybu evoluéného algoritmu
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— Ball =28
Bal 1 Bal 4 Bal 5 Bal 2 =6
B Bal3 =9
Bal3 Ba16 C_l6Bal4:5
Bal 2 Bal 5 — 5
- Bal6 =9
Bal 5
Bal 4
Bal 3 Bal 6 Bal 1
Bal 2

Obr. 5.1: Optimalne (hore) a suboptiméalne riesenie (dole) baliaceho problému

po ploche vhodnosti alebo je pouZivand v kombinécii s vhodnostou uréova-
nou priamo bez sprostredkovania modelom.

Prikladom je pristup podla [18], ktory viéSinou pouziva aproximativnu
vhodnost a iba malt ¢ast jedincov vyhodnocuje prostrednictvom (zaSume-
nej) neaproximativnej vhodnosti. Jedince, ktorych vyhodnotenie je zalozené
priamo na ucelovej funkcii bez jej sprostredkovania prostrednictvom mo-
delu, tvoria bud iba malu éast populacie v kazdej generacii alebo s nejakou
periédou vytvaraja celt populaciu. Dévodom pre pouzivanie aj zasSumenej
neaproximativnej vhodnosti je snaha obmedzif konvergenciu algoritmu do
falosnych extrémov (extrémov zavedenych vytvorenym modelom avSak ne-
pritomnych v povodnej ucelovej funkeii).

Prikladom druhého typu moze byt riesenie baliaceho problému [12]. Ten
je vo svojej najjednoduchsej definicii dany nasledovne: “Je dana mnozina ba-
likov roznej velkosti a sada rovnakych kontajnerov. Baliky je potrebné ulozit
do kontajnerov tak, aby pre zabalenie vsetkych balikov bolo pouzitych ¢o
najmenej kontajnerov. Ulohou je zistif minimalne potrebny pocet kontaj-
nerov.” Jednorozmernda verzia tohto problému je ilustrovana na obr. 5.1 so
Siestimi balikmi, pre zabalenie ktorych st potrebné aspon tri kontajnery.

Na prvy pohlad sa zd&, Ze vhodnost rieSeni by mala koreSpondovat s
poétom pouzitych kontajnerov?, rovnako ako je definovana tcelova funkcia.

4 s ;. .« . . vz s . . v s
S vhodnou tpravou pre transforméciu minimaliza¢ného problému na maximaliza¢ny,
napr. pocet vSetkych balikov zmenseny o pocet pouzitych kontajnerov.
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Avsak takato funkcia vhodnosti je nepriatelska pre praktické pouzitie, pre-
toze popri malom poéte optimalnych riesSeni existuje velmi mnoho subopti-
malnych rieseni, ktoré by mali rovnaké vhodnosti. Plocha vhodnosti by mala
tvar velkych plosin nad ktorymi je roztriisenych niekolko bodov reprezentu-
jacich optimalne rieSenia. Takato plocha vhodnosti by mala slabi schopnost
viest algoritmus a prehladévanie by malo charakter hladania ihly v kope
sena.

Preto je vhodné uvazovat o aproximativnej funkcii vhodnosti, ktora by
podobnym rieSeniam, vyZzadujicim rovnaky pocet kontajnerov (z hladiska
ucelovej funkcie sa jedna o rovnako dobré resp. zlé rieSenia), priradovala
podobné vhodnosti — avSak nie rovnaké! Inak povedané, pri rovnako dobrych
rieSeniach by sa jedno z nich “umelo” preferovalo na tkor iného. Tymto
sposobom by plocha vhodnosti neobsahovala neprijemné plosiny resp. by
boli mensie.

Namiesto uvazovania poc¢tu kontajnerov mozno brat do tvahy ich na-
plnenost, ktori pre i-ty kontajner mozno uréit ako pomer V;/V, kde V;
reprezentuje zaplnent ¢ast kontajnera a V zase jeho kapacitu. Cim je viac
kontajnerov, tym ich priemernd naplnenost bude mens$ia. Najviac¢siu hod-
notu dosiahne préave hladané optimalne rieSenie. AvSak namiesto priemernej
naplnenosti je mozné zohladiovat aj spésob naplnenosti jednotlivych kon-
tajnerov. V pripade dvoch kontajnerov je rieSenie, ked jeden z nich je skoro
plny a druhy skoro prazdny, povazované za lepsie ako riesenie, pri ktorom
su oba kontajnery naplnené rovnako do polovice. Je to preto, lebo skoro
prazdny kontajner dokaze Tahsie prijat dalsi balik nez kontajner naplneny
do polovice (pretoze dokaze prijat aj baliky, ktoré sa uz nezmestia do spola
naplneného kontajnera). Toto je mozné vyjadrit ako

iy (Vi/V)*
= (5.4)
n

kde n oznacuje pocet pouzitych kontajnerov a k zase stupen uvazovania
naplnenosti kontajnerov. Pre hodnotu k& = 1 sa vhodnost stdva timernd
1/n, &m priamo reflektuje ticelovt funkciu. Cim mé k viicsiu hodnotu, tym
viac su preferované viac naplnené baliky oproti menej naplnenym, a tym
viac su preferované rieSenia s nerovnomernym naplnenim vodéi rieseniam s
rovnomernym naplnenim kontajnerov.

Volba hodnoty k& mé vSak vplyv na este jednu, dosial nespomenuti, avsak
pozadovani vlastnost aproximativnej funkcie vhodnosti. Prirodzenou pozia-
davkou je, aby jej globalne maximum malo rovnakil polohu ako v pripade
funkcie vhodnosti priamo vychédzajicej z ucelovej funkcie (aby optiméalne
rieSenie v oboch pripadoch bolo rovnaké — teda aby sme v oboch pripadoch
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hladali to isté riesenie). A to pri velkych hodnotéch parametra k neplati. V
extrémnom pripade k& — oo sa vhodnost stava amernou max(V;/V), kedy
maximélna vhodnost je priradend konfigurécii s aspon jednym plne zaplne-
nym kontajnerom bez ohladu na to, kolko dalsich (hoci aj temer prazdnych)
kontajnerov je pouzitych. Pri velkych hodnotédch parametra by teda mohlo
dojst k situécii, ked je uprednostnené riesenie s viac¢sim poctom kontajnerov

oproti rieeniu vyzadujicemu mensi pocet kontajnerov®.

5.2 Sutfazna vhodnost

Funkcia vhodnosti v tvare, v akom bola uvazovana v predchadzajicej ¢asti,
reprezentuje Uplné usporiadanie v priestore kandidatov a jej hodnota pre ne-
jakého konkrétneho kandidata moze byt chipana ako odkaz do tohto uspo-
riadania. No mozu existovat prostredia, kde takdto funkcia je obtiazne vypo-
¢itatelna (urcenie vhodnosti vyzaduje prilis mnoho zdrojov) alebo kde tiplné
usporiadanie kandidatov neexistuje.

Prikladom prostredia bez iiplného usporiadania je pripad troch stratégii,
kde prva poraza druht, druhéd poraza tretiu a tretia zase poraza prvu. Rie-
Senim nie je stanovenie nejakého poradia medzi stratégiami, pretoze by vzdy
existovala dvojica stratégii, ktorych sila by bola nespravne ohodnotena. A
rieSenim nie je ani stanovenie rovnakej vhodnosti pre vSetky stratégie, pre-
toze pri vyskyte iba dvoch z nich ich sila opéf nie je adekvatne vyjadrena.

Pre tieto pripady vo funkcii vhodnosti mozno pouzit sttaznt vhodnost
[5]. Je to typ relativnej vhodnosti poskytujicej parcidlne usporiadanie, ktorej
hodnoty zavisia na rieSeniach, ktoré su aktualne k dispozicii. K jej vypoctu
staci, aby pre dvojicu stutaziacich kandid4dtov bolo mozné rozhodnut, ktory
z nich je lepsim riesenim.

Existuju tri sposoby urc¢ovania hodnot sutaznej vhodnosti. St to tieto sui-
taze: plnd sutaz, bipartitnd sutaZ a turnaj. Plna sttaz a turnaj st uréené pre
vzdjomné sutazenie medzi jedincami populdcie. Bipartitnd sttaz moéze byt
pouzita rovnakym sposobom, ale aj v pripade, ked jedince populécie sttazia
s jedincami z prostredia (¢o moze byt nejaka pevne dand mnozina stutaziacich
alebo to mézu byt jedince vyvijané inym evoluénym algoritmom9).

Pri plnej sttazi kazdy Gcastnik sufazi s kazdym inym tcastnikom. Kedze

5V priklade podla obr. 5.1 pre uprednostnenie dolného (suboptimalneho) riesenia pred
hornym (optimalnym) staéi pre k zvolit Tubovolnt hodnotu splhajtcu nerovnicu 1\6/1 <
8/7.

5Toto sa oznaduje ako sttazni koevoluéna schéma, pri ktorej dochadza k interakcii
(avSak nie k vymene materidlu) v rdmci evalua¢ného bloku algoritmu.
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jeho vhodnost je potom dand ako pocet duelov, z ktorych vySiel vitazne, tak
vhodnost kazdého tc¢astnika bude celym ¢islom z mnoziny {0, 1,2,...,n—1},
kde n reprezentuje pocet vsetkych sitaziacich. Pocdet vSetkych duelov, ktoré
je potrebné zrealizovat, je n(n — 1)/2. Pre znizenie po¢tu duelov jedinec
nemusi sttazit voci vSetkym ostatnym, ale iba voci urcitej podmnozine né-
hodne vybratych jedincov.

Pri bipartitnej sutazi existuji dva timy a stfaz je organizovand medzi
nejakym tcastnikom z jedného timu a vSetkymi stitaziacimi z timu druhého.
Ak tc¢astnici st rozdeleni na rovnako velké timy, tak vhodnost kazdého bude
¢islo z mnoziny {0,1,...,n/2} a pocet vietkych duelov je (n/2)2. Pre znize-
nie poc¢tu duelov je mozné, aby sutaziaci stperil iba s podmnozinou druhého
timu (ktord moze byt opét vybrata ndhodnym sposobom).

Turnajova stufaz je organizovand ako elimina¢ny turnaj. Vzdy sutazia
dvaja sufaziaci, pricom vitaz postupuje do dalsej stitaze, zatial ¢o porazeny
vypadéava. KedZze rozni stitaziaci absolvuju rozny pocet duelov, tento sposob
je vhodny najmé na urcenie jedného vitaza. Vyhodou je pokles potrebnych
duelov na n — 1.

Nevyhodou sttaznej vhodnosti (okrem ¢asu potrebného na absolvova-
nie potrebného poc¢tu duelov) je to, Ze pri zmene skupiny sufaziacich moze
dochadzat aj k zmene vhodnosti — a teda v kazdej generdcii je potrebné
opakovane urcovat vhodnost aj tych jedincov, ktoré sa vyskytovali uz v
predchadzajucich generaciach.

5.3 Vhodnost zaloZena na komplexnosti

Tento typ vhodnosti sa pouziva pri problémoch, ked je zadand nejaka mno-
Zina vstupnych dat a je potrebné vyvinuf model, ktory by tieto data vysvet-
Toval (napriklad je potrebné vytvorit rozhodovaci strom, pomocou ktorého
by sa dali data klasifikovat rovnakym sposobom ako je zadané). Problémom
je totiz to, Ze nie je pevne zadand velkost modelu, ale ten moze lubovolne
rast. V pripade, ked by ako vhodnost bola pouzitd zhoda modelu s ddtami,
hladanie vhodného modelu by prerastlo az do fazy preucenia — model by
verne kdédoval nielen vSeobecné vztahy platiace v datach, pre ktoré je vy-
vijany, ale aj vzfahy, ktoré su sice platné v dostupnej vzorke dat ale vo
vSeobecnosti neplatia.

Jednym z kritérii, zalozenych na komplexnosti vytvaraného modelu, je
kritérium miniméalnej dizky popisu, dobre zname v oblasti strojového uéenia.
Toto kritérium je dané ako

dlzka popisu( rezidualne data ) + dlzka popisu( model )
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pricom cielom je vytvorit model, ktory hodnotu tohto kritérium bude mini-
malizovat.

Vo v8eobecnosti, model niektoré data vysvetluje spravne, zatial ¢o nie-
ktoré vysvetluje chybne. Tieto chybne vysvetlené ddta vlastne reprezentuju
vynimku k modelu a hraja lohu rezidudlnych dat. Ak by model bol per-
fektny vzhladom na zadané data a vSetky vysvetloval spravne, tak by ne-
existovali Ziadne rezidudlne data (a popisovala by sa iba ich nepritomnost).

Pod dizkou popisu sa rozumie dizka kédu potrebného pre zakédovanie
toho-ktorého objektu, pri¢om pri kédovani modelu je potrebné kédovat ako
jeho struktaru, tak aj jeho parametre. Pretoze data a model st rozdielne en-
tity, pre ich zakédovanie st potrebné rozdielne spdsoby kédovania informacii.
A v tom spociva tskalie tejto metédy — volba rovnako efektivnych kédov
pre obe Casti. Ak by totiz kéd pre kédovanie modelu bol efektivnejsi ako kéd
pre data, tak by bol vyvijany zbyto¢ne velky model. Pri opaénom pomere
efektivnosti kédov by zase bol preferovanejsi model mensi, az v limitnom
pripade by vyhréval model Ziadny resp. trividlny model s neakceptovatelne
velkou chybou.

5.4 Kombinovanie vhodnosti

Je mozné kombinovat dve alebo viaceré funkcie vhodnosti do jednej vy-
slednej. Pritom je mozné skusat rézne pristupy k tvorbe vyslednej funkcie
vhodnosti, ¢i uz vseobecné alebo ad-hoc pristupy.

Jednou z vSeobecne pouZzitelnych moznosti je kombindcia majoritnej a
minoritnej vhodnosti. Pri tomto pristupe sa uvazuji dve vhodnosti ®; a ® ;.
Ak ®; je povazovana za majoritni, tak potom pre fubovolné dva jedince a;
a aj, i # j bude platit

<I>1(ai) < <I>1(aj) - (I)IJ(ai) < cI)IJ(CL]')

®r(a;) > ®r(aj) = ®ry(a;) > @r1s(ay) (5:5)

kde ®;; je vysledna funkcia vhodnosti vzniknuta kombinaciou dieléich fun-
kcii (I)] a (I)J.

Inak povedané, ak majoritné vhodnost dokéze uréit, ktory z dvoch jedin-
cov je vhodnej$i, tak minoritnd vhodnost toto poradie nesmie zmenit. Iba v
pripade, Ze majoritnd vhodnost oboch jedincov povazuje za rovnako vhodné
rieSenia, bude vysledné poradie jedincov uréené prostrednictvom minoritnej
vhodnosti.

Uvedenym spoésobom mozno jednoducho kombinovat napriklad také dve
vhodnosti, kde majoritnd vhodnost nadobtida hodnoty z oboru celych &isel,
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zatial ¢o obor funkénych hodnét minoritnej vhodnosti je interval <O0,1),
ktory je zlava uzavrety a sprava otvoreny. V tomto pripade je mozné vy-
slednt vhodnost jednoducho vytvorit ako sucet tychto dielé¢ich vhodnosti.

Aby mohol byt dany pristup Gspesne pouzity, musia byt splnené nasle-
dujiice podmienky:

e obe vhodnosti musia byt zalozené na réznych principoch,

e majoritnd funkcia vhodnosti mnohym rieSeniam priraduje rovnaku
vhodnost.

Ak by obe funkcie vhodnosti vyjadrovali to isté, ich kombinédciou ned6jde
k vyraznému zlepSeniu, pretoze v pripade, Ze nevie zmysluplne rozhodnut
jedna funkcia vhodnosti, nedokdZe to ani druhd. A ak by neplatila druhé
podmienka, tak isto by neprislo k zlepSeniu, pretoze minoritnd vhodnost by
nemala dostato¢ny priestor, v ktorom by sa mohla prejavit.

Na druhej strane, je mozné v tilohe minoritnej vhodnosti pouzit aj takt
funkciu, ktorej globalne maximum nie je povazované za riesenie daného prob-
lému, a jej pouzitie samostatne je neprijatelné. To preto, lebo llohou mino-
ritnej funkcie vhodnosti nie je doviest evolu¢ny algoritmus k hladanému rie-
Seniu, ale posobif iba lokalne v urc¢itom podpriestore (kde plocha vhodnosti
tvorend majoritnou funkciou vhodnosti ma tvar neinformativnej plosiny) a
vyviest algoritmus z tohto podpriestoru vhodnym? smerom.

5.5 Ilustracia alternativnych vhodnosti

Pre ilustraciu pouzitia rozlicnych spésobov urcovania vhodnosti jedincov
pouzijeme ten isty problém ako pri ilustracii alternativnych reprezentacii.
Opit je potrebné staty Afriky zaradif do skupin tak, aby Ziadne dva suse-
diace Staty neboli v tej istej skupine.

Aj ked v tomto pripade sa prezentované algoritmy liSia iba spdsobom
vypocétu vhodnosti a ostatné ¢asti maja rovnaké, ciefom nie je uréit, ktory
sposob urcovania vhodnosti je lepsi a ktory horsi. Skér toto porovnanie je
potrebné chapat ako ilustraciu, Ze pre jeden a ten isty problém mozno na-
vrhntt rozli¢né tvary funkcie vhodnosti a Ze tento ndvrh moze ovplyvnit
celkovi vykonnost algoritmu.

Vsetky pouzité tvary funkcie vhodnosti priraduji lepsim rieSeniam vyssie
hodnoty, takZe uz nebolo nutné hodnoty vhodnosti dalej Standardizovat. Boli
pouzité nasledovné sposoby:

"Nespravne zvolena minoritna funkcia vhodnosti méze aj spomalit ¢ znemoznit hlada-
nie rieSenia.
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Pocet splnenych ohraniceni (®;). Zakladom tohto spdsobu uréenia
vhodnosti st dvojice susediacich Statov, pricom kazdd z nich je povazo-
vana za ohranicenie, ktorého splnenie sa vyzaduje. Postupne je kontrolo-
vana kazda takato dvojica. Testuje sa, ¢i hodnotené riesenie priradilo kazdy
zo Statov danej dvojice do roznych skupin, a teda ¢i dané ohranicenie je
splnené. RieSeniu sa ako jeho vhodnost priradi pocet splnenych ohraniéeni.

Funkcia vhodnosti nadobida hodnoty z {0,1,..., ND}, kde ND ozna-
¢uje pocet vSetkych susediacich dvojic.

Pocet spravne zaradenych Statov (®3). Zékladom tohto spdsobu st
staty, ktoré je potrebné zaradif do jednej zo skupin. Za spravne zaradeny
§tat sa povazuje taky, ktory so ziadnym svojim susedom nezdiela rovnakt
skupinu. Postupne je kontrolovany kazdy Stat, pricom sa testuje, ¢i jeho
zaradenie spliia vSetky ohrani¢enia. RieSeniu sa ako jeho vhodnost priradi
pocet spravne zaradenych statov.

Funkcia vhodnosti nadobtda hodnoty z {0, 1, ..., NS}, kde NS ozna¢uje
pocet vSetkych statov.

Vazeny pocet spravne zaradenych Statov (®3). Tento spdsob je roz-
Sirenim @9, ktory kazdy spravne zaradeny Stat uvazoval s vdhou rovnou 1.
Na rozdiel od neho, teraz sa rozlisuje, ¢i stat nema ziadneho suseda, ma malo
susedov alebo méa vela susedov. Spravne zaradenie Statu s velkym poctom
susedov je povazované za cennejSie ako spravne zaradenie Statu s mensim
po¢tom susedov. RieSeniu sa ako vhodnost priradi stcet vah spravne zara-
denych statov, kde pod vahou statu sa rozumie pocet jeho susedov.
Funkcia vhodnosti nadobida hodnoty z {0,1,...,2ND}.

Vazeny pocet nespravne zaradenych Statov (®4). Podobne ako v
pripade ®3 aj teraz sa zohladniuju vahy Stitov. Doraz je vSak kladeny na
nespravne zaradenie Statov, pricom za vaznejSie sa povazuje, ak Stat je v
rovnakej skupine s viacerymi zo svojich susedov, ako keby bol v rovnakej
skupine iba s malym percentom svojich susedov (v idedlnom pripade toto
percento je nulové). Vaha s$tatu je uréend ako pomer poétu jeho susedov,
s ktorymi zdiela skupinu, a celkového poc¢tu jeho susedov (ak $tat neméd
susedov, tak jeho védha je nulova, rovnako ako vadha spravne zaradeného
statu). RieSeniu sa priradi celkovy pocet Statov zmenseny o stcet vah Statov.

Funkcia vhodnosti nadobtuda hodnoty z {NN,..., NS}, kde NN ozna-
¢uje pocet statov, ktoré nemaju susedov.
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Pocet splnenych ohrani¢eni a spravne zaradenych Statov (®5). Je
to kombinéacia ®; a ®y zohladiiujica stcasne spliianie ohrani¢eni aj sprav-
nost zaradovania $tatov. RieSeniu sa ako vhodnost priradi pomer poctu spl-
nenych ohraniceni a nespravne zaradenych statov v tvare ®1 /(NS — Py +¢).

Funkcia vhodnosti nadobtida hodnoty z {0,..., ND/ec}, kde € oznacuje
kladné ¢islo mensie ako 1.

Plna sttaz (Pg). Zakladom tohto spdsobu je vzajomné porovnavanie je-
dincov v populacii. Kazdé riesenie je porovnavané so vSetkymi ostatnymi
rieSeniami. Ako porovnavacie kritérium bol pouZity pocet splnenych ohra-
niceni (®;). RieSeniu sa priradi sucet vysledkov jednotlivych duelov, pricom
za vyhraty duel st 2 body, za remizu 1 bod a za prehru nie je ziadny bod.

Funkcia vhodnosti nadobuida hodnoty z {0,1,...,2(x— 1)}, kde u ozna-
¢uje pocet jedincov v populacii.

Nahodna stutaz (®7). Modifikacia sposobu ®¢ s tym, Ze pocet duelov NZ
je pre kazdého jedinca obmedzeny na maly pocet (bola pouzitd hodnota 5)
a superi su pre kazdého jedinca vyberani ndhodnym sp6sobom.

Funkcia vhodnosti nadobtida hodnoty z {0,1,...,2NZ}, kde NZ ozna-
¢uje pocet zapasov, ktoré kazdy jedinec absolvuje.

Z hladiska globalneho extrému st funkcie ®; — ®5 rovnocenné. Ak nejaké
rieSenie je globalnym maximom v jednej funkcii, tak je sticasne globalnym
maximom aj v ostatnych. Iné situacia je vsak pri funkcidch ®g a ®7. Ma-
ximéalnu hodnotu vhodnosti tu méze dosiahnut aj jedinec, ktory z hladiska
funkcii ®; — @5 nie je globalnym extrémom (staci, ak jeho stperi budu hor-
S$imi rieSeniami ako on sam).

Iné situacia je v oblasti lokdlnych extrémov. Vysledkom je, ze pre dve
vhodnosti ®; a ®;, I # J mozu existovat dva jedince a; a aj, i # j, pre
ktoré bude sucasne platit

@[(CLZ’) < (I)](aj) a CDJ(CLZ‘) > <I>J(aj) (56)

teda ze dve rozne funkcie vhodnosti vyhodnotia vztah dvoch roznych jedin-
cov opacénym sposobom.

statov vystupujicich v nejakom poéte susedskych vztahov oproti spravnemu
zaradeniu mensieho poctu Statov figurujucich vo vic¢som pocte susedskych
vztahov, zatial ¢o nazor ®3 je presne opacny.

80Objavenie vietkjch takychto dvojic je ponechané na citatela.
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Variant nastavenia
4 skupiny 4 skupiny 4 skupiny | 5 skupin

o (+populécia) | (+tlak)

1 8 400 8 500 6 600 2 050
2 8 300 8 700 6 750 2 000
3 4 400 4 500 3 350 1 750
4 13 500 22 300 12 850 2 750
) 7 850 8 200 6 450 2 000
6 7 900 8 900 6 850 2100
7 9 200 10 500 7 359 2 450

Tabulka 5.1: Priemerné pocty generovanych jedincov potrebnych pre najde-
nie rieSenia pri pouziti réznych spésobov urc¢ovania vhodnosti

Je potrebné si uvedomit, ze v pripade ®g a ®7 vhodnost jedinca nie je
pevne dana ale sa moéze menit v roznych generdciach. Preto podmienka pre
ukoncenie evoluéného procesu nemoze byt zalozena na sledovani maximalnej
vhodnosti v populécii, pretoze vyskyt maximalnej hodnoty vhodnosti nezna-
mend, Ze sa naslo hladané rieSenie, a naopak, to hladané riesenie sa moze
vyskytovat v populacii aj ked v nej nebola detekovand maximéalna hodnota
vhodnosti (ak sa v populécii nachadza viacnasobne a stutazi aj samo so sebou
s nerozhodnym vysledkom).

Alternativne spdsoby urcovania vhodnosti boli testované pri rovnakych
styroch nastaveniach ako v pripade alternativnych reprezentacii. Priemerné
hodnoty poc¢tu vyhodnoteni, potrebnych pre njdenie hladaného rieSenia, st
uvedené v tabulke 5.1, kde kazdej vhodnosti je venovany jeden riadok.

Vysledky ukazuju, Ze nie je rozdiel v tom, ¢i je funkcia vhodnosti zalo-
zend na poctoch susediacich dvojic alebo samotnych statov (@1 a ®5). Maly
rozdiel preferujici samotné staty pred dvojicami nie je signifikantny.

Pouzitie vazenych sictov pred nevazenymi bolo vedené snahou o vza-
jomné odlisenie pripadov, ktoré pri pouziti nevazenych stc¢tov boli ohod-
notené rovnakou vhodnostou. Cielom bolo poskytnif algoritmu dodato¢nt
informéciu o tom, ktorym smerom sa mé pohybovat po tych castiach plochy
vhodnosti, ktoré by v pripade pouzitia nevazenych stctov mali tvar plo-
§in s rovnakou vhodnostou. Ako ukazuju vysledky dosiahnuté v pripadoch
®3 a D4, konecnym vysledkom modZze byt znacné zlepsenie ale aj zhorSenie
vykonnosti hladania.

Pri kombinovani viacerych kritérii do jedného podla @5 nebol pozorovany
podstatny narast vykonnosti, teda kombinaciou dvoch priemernych kritérii
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Majoritna Minoritnd vhodnost

vhodnost B [ P [ P | Pg—opak | 0
g} X 7 300 5 750 11 500 | 8400
2 7 650 X 6 200 10 200 | 8 300
®3 4 500 4 550 4 350 4 450 4 400

Tabulka 5.2: Priemerné poc¢ty generovanych jedincov potrebnych pre najde-
nie rieSenia pri pouziti réznych spésobov kombinovania vhodnosti

nevzniklo nadpriemerne tspesné kritérium. Podobny vysledok sa ziskal ak
boli v &5 pouzité vazené sumy ktoré nahradili nevazené sucty.

Uspesnost urcovania vhodnosti jedincov stfaznym spésobom zavisi na
dvoch faktoroch — na pocte duelov, ktoré kazdy jedinec absolvuje, a na
kritériu, pouzitom pre vzajomné porovnéavanie jedincov. Pokial je pouzity
dostatocny pocet duelov (pripad ®¢), vysledny vykon algoritmu je podobny
ako keby v tlohe funkcie vhodnosti bolo samotné pouzité kritérium (v tomto
pripade ®;).

Pokial je pocet duelov mensi (®7 — kazdy jedinec absolvoval iba 5 zapa-
sov), celkova vykonnost sa za¢ne znizovat, pricom vsak toto zhorSenie nie je
dramatické ani pri takom malom pocte duelov ako bolo pouzité. Rovnaké
chovanie algoritmu je aj pri pouziti ®3 v tlohe porovnavacieho kritéria, ked
pre variant “4 skupiny” bola dosiahnutd hodnota 5 700 vyhodnoteni.

Dokonca pri ucasti kazdého jedinca iba v troch dueloch sa, pri pouziti
®3 ako kritéria pre porovnanie, pocet potrebnych vyhodnoteni zvysil na 7
500, ¢o je hodnota lepsia ako viésina hodnét v prvom stipci tabulky.

Pri kombinovani viacerych vhodnosti mozno pouzif princip majoritnej
a minoritnej vhodnosti. Dosiahnuté vysledky (iba pre jeden variant nasta-
venia — “4 skupiny”) st zobrazené v tabulke 5.2, pricom posledny stipec
reprezentuje pouzitie majoritnej vhodnosti samostatne. V pripade, ked v
tlohe minoritnej vhodnosti bola pouzitd ®; (P3), jej hodnoty boli ndsobené
hodnotou 1/ND (1/NS) aby bol zaisteny obor funkénych hodnot, pozado-
vany pre minoritni funkciu vhodnosti.

Z tabulky vidno mierne zlepSenie pri kombinovani vhodnosti ®; a ®5
(obomi spdsobmi) voéi sposobu ich kombinacie ®5. To, Ze zlepSenie oproti
ich pouzitiu samostatne nie je nijako dramatické, je zapri¢inené tym, ze obe
vhodnosti st viac-menej zalozené na tom istom principe (aj ked lokélne
extrémy nemaju rovnaké) — ak sa v nejakom rieSeni spravne zaradia dalsie
staty, pocet splnenych ohraniceni sa taktiez zvysi. Kombinovanie ®; a &,
ako minoritnych vhodnosti s &3 dokonca malo za nasledok zhorSenie vykonu
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algoritmu, ¢o, napriek tomu Ze zhorSenie je pomerne malé, ilustruje fakt, ze
vysledok kombinovania nemusi byt bezpodmiene¢ne vzdy pozitivny.
Doposial sa uvazovala iba vhodnost zaloZené na Statoch alebo dvojiciach
§tatov. No tivahu mozno zalozit aj na skupinach. Predpokladajme, Ze su-
sedné $taty nejakého Statu boli zaradené do NG skupin (z maximélneho
po¢tu NGpaz). Ak dany $tét bol zaradeny do zlej skupiny (lebo v nej uz
bol niektory z jeho susedov), je ho potrebné preradif do skupiny inej. A ¢im

.....

.....

hodnoty NG je vyhodné iba po nejaki hranicu — po prekroceni tejto hranice
sice dany $tat bude mozné jednoducho preradif do vhodnej skupiny, avSak
do6jde k poruseniu ohranicenia medzi jeho susedmi navzajom. Na tejto ivahe
mozno vytvorit vhodnost ®g, ktord je dand ako

1 gELg N maa:_N A\ F
Z( ¢ GJ) (5.7)

NSP = NGnaz
kde NG; oznacuje, do kolkych skupin boli zaradeni susedia j-teho Statu,
zatial ¢o NS P reprezentuje pocet Statov, ktoré porusujua aspon jedno ohra-
ni¢enie. Konstanta & umoziuje nastavif preferenciu mensej alebo vicsej va-
riability hodndt. Vdaka rozsahu oboru funkénych hodnot je mozné ®g pouzit
priamo vo funkcii minoritnej funkcie vhodnosti.

Funkcia ®g nemdze byt pouzitd samostatne, pretoze jej optimalizaciou
by sa znizoval pocet pouzitych skupin, az v limitnom pripade by staty boli
spolu so vSetkymi svojimi susedmi zaradené do jednej jedinej skupiny.

Vzhladom na to, Ze princip tejto vhodnosti je iny ako princip ostatnych,
je vhodnym kandidadtom do tlohy minoritnej vhodnosti. To ukazuju aj do-
siahnuté vysledky v tabulke 5.2, prezentujicej zvySenie vykonu algoritmu
pri kombinovani tejto vhodnosti s vhodnostami ®; a ®5. V kombinécii s @3
doglo iba k nesignifikantnému zlepSeniu, pretoze vdaka vaZzeniu Statov boli
rozne rieSenia ovela menej krat ohodnotené prostrednictvom ®3 ako rovnaké
rieSenia nez pri pouziti ®; a P,.

Je zaujimavé pouzif vhodnost ®g v opacnom vyzname (v Citateli iba s
NG namiesto NGpar — NGj), ked zvySujica sa hodnota vhodnosti signa-
lizuje pokles Sance pre preradenie zle zaradeného statu do vhodnej skupiny.
Ani v takomto tvare ju nemozno pouzif samostatne, pretoze globalne ma-
ximum, rovnako ako v predchadzajicom pripade, nie je akceptovatelnym
riesenim. Z tabulky (stipec ®s—opak) jasne vidiet negativny vplyv takejto
minoritnej funkcie vhodnosti — ¢o zdroveii mdze byt chipané aj ako svedec-
tvo o robustnosti pouzitych majoritnych funkcii vhodnosti, ktoré dokazali
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doviest algoritmus k hladanému rieSeniu napriek destrukénému pdsobeniu
minoritnej funkcie vhodnosti.

Tlustrativny priklad jasne ukazuje, Ze tvar funkcie vhodnosti ma pod-
statny vplyv na vykonnost evoluéného algoritmu (aj ked v uvedenom ilus-
tra¢nom priklade to neboli rozdiely radovo velké, napriek tomu boli pod-
statné). Inak povedané, pri rieseni konkrétneho problému ma zmysel veno-
vat ¢as hladaniu vhodného tvaru funkcie vhodnosti, pretoze prvy napad (¢o
ako sa zda byt logickym) nemusi byt nijako nadpriemernym.
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Zakladné bloky algoritmu
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Selekcia

Kapitola 6

Selekcia

Selekcia sluzi pre vytvorenie skupiny rodic¢ov z aktualnej populécie jedincov.
Cielom je vybrat ¢ jedince do funkcie rodi¢ov. Poéet potrebnych rodicov je
dany poc¢tom potomkov, ktorych je potrebné vygenerovat v danej generacii
evolu¢ného cyklu, a pouzitymi genetickymi operatormi. Aj ked vo vSeobec-
nosti plati, Ze pocet vybratych rodi¢ov nemusi byt totozny s poc¢tom jedincov
v populécii, rovnako ako nemusi byt totoZny s po¢tom potomkov ktori budi
vygenerovani, rovnost je velmi ¢astym pripadom.

To, ¢ nejaky jedinec z aktudlnej populécie sa moze stat aj viacndsobnym
rodic¢om, zavisi od pomeru velkosti populacie a skupiny rodi¢ov (napriklad
v pripade skupiny rodicov vii¢sej nez populécia vlastne ani ind moznost nie
je), ako aj od pouzitej selekénej metidy.

Vyber jedincov sa realizuje na zdklade Sanci na reprodukciu, ktoré je-
dince, vyskytujuce sa v populécii, maji. Jedince s malou Sancou nemusia
byt vobec zaradené do skupiny rodicov. Naopak, tie jedince, ktorych Sanca
na reprodukciu je vysokd, mozu byt medzi rodi¢ov zaradeni viackrat. Teda
jedinec s vic¢sou Sancou na reprodukciu sa stdva cCastejsie rodicom ako je-
dinec s mensou Sancou. Toto vSak v pripade tych selekénych metdd, ktoré
su zalozené na stochastickych principoch, predstavuje iba priemerny pripad
— pri konkrétnej realizécii jedinec s mensou Sancou sa moze stat rodicom,
zatial ¢o jedinec so Sancou vic¢Sou sa rodi¢om nestane.

Otézkou ostédva, ako urc¢if Sance jedincov na reprodukciu. Pretoze je-
dince nemaju explicitne priradeni ziadnu Sancu na reprodukciu, je nutné ju
vyjadrit na zéklade tych vlastnosti, ktoré jedince maju. Pre tento ucel sa po-
uziva vhodnost jedincov!. Intuitivne vyplyva, Ze ak uz je potrebné rozlisovat

1Sanca by sa v3ak dala vyjadrit aj na zaklade injch vlastnosti jedincov. Prikladom by
mohla byt zdvislost Sance na reprodukciu od veku jedinca resp. od jeho vztahu k inym
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rozne Sance jedincov, potom tie jedince, ktoré st z hladiska rieSenia tilohy
nadpriemerné, by mali maf Sancu vicSiu ako tie jedince, ktoré su z tohto
hladiska podpriemerné. Pre splnenie tejto podmienky staci, ak Sancu jedin-
cov na reprodukciu nahradime ich vhodnostou. V pripade, Ze nie je potrebné
rozliSovat rozne Sance jedincov, nie je potrebné ani zviizovat tieto Sance s
vhodnostou jedincov — staci kazdému jedincovi priradit rovnakd Sancu (teda
z hladiska rieSenia tilohy nadpriemerné jedince budi mat rovnaké Sance ako
jedince podpriemerné).

Na zaklade tohto je mozné definovat selekciu ako vzorkovanie populécie
jedincov a vyber rodicov tak, ze vhodnejsie jedince nemaji mensiu Sancu na
reprodukciu ako menej vhodné jedince. Ak ako selekéna metdda je pouzita
nejakd metdda, ktord preferuje jednu skupinu jedincov oproti inej skupine
(napr. vhodnejsie jedince maji viésiu Sancu ako menej vhodné), potom
aj selekény tlak vicsi.

Selek¢né metddy mozu byt delené do réznych skupin. Jednym z kritérii,
podla ktorych je mozné definovat rozliéné delenia selekénych metdd, je fakt
¢i dand metdda pre nejakého jedinca garantuje, Ze dany jedinec bude alebo
nebude vybrany do skupiny rodi¢ov. Napriklad, ak kazdy jedinec z populacie
ma Sancu, ze bude vybrany, ale zaroven to pre ziadneho jedinca nie je garan-
tované, potom sa jedna o uchovéavajiucu selekciu. Naproti tomu vymierajice
stratégie vopred deklarujui, ze niektory jedinec (resp. niektoré jedince) sa v
skupine rodic¢ov vyskytovat nebude. Ak sa to tyka najvhodnejsich jedincov,
potom sa hovori o vymierani zlava, a ak najmenej vhodnych jedincov, po-
tom zase o vymierani sprava® [4]. A ak nejaké selekéna metéda zarucuje, ze
najvhodnejsi jedinec (alebo viac najvhodnejsich jedincov) sa stane rodic¢om,
potom takato metdda sa oznacuje ako elitisticka selekcia.

Selekéné metddy je mozné skimat z roznych hladisk, napr. z hladiska
najlepsej vhodnosti alebo z hladiska priemernej vhodnosti. Napriklad, elitis-
ticka selekcia prenasa najvyssiu hodnotu vhodnosti z populacie jedincov do
skupiny rodic¢ov, zatial ¢o pri uchovévajicej stratégii sa tato hodnota moze
preniest ale rovnako sa moze aj stratit (to sa prave deje pri vymierani zlava).
Co sa tyka priemernej vhodnosti, t4 ma tendenciu sa zvysovat vdaka pre-
ferovaniu vhodnejsich jedincov na tkor menej vhodnych. AvSak nasledkom
stochastickej podstaty niektorych selekénych metdd pri realizacii vzorkova-
nia populdcie sa priemernd hodnota vhodnosti méze znizit, pricom to je viac

jedincom (napriklad vyber ¢o naj(ne)podobnejsich jedincov).
2Pri definovani tjchto pojmov ich autor o¢ividne pracoval s populéciou jedincov zo-
triedenou zostupne podla vhodnosti.
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pravdepodobné pri uchovéavajucej selekcii ako pri vymierani sprava.

pocet jedincov
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Obr. 6.1: Priklad diskrétnej distribu¢nej funkcie s(f;) a kumulativnej distri-
bucnej funkcie S(f;)

My pre ucel charakterizacie jednotlivych selekénych metdd pouzijeme
distribtciu vhodnosti (histogram vhodnosti). Pri tomto pristupe sa berie do
uvahy, ze v nejakej skupine jedincov (¢i uz v populécii, skupine vybratych
rodicov, alebo nejakej inej skupine) sa vo vSeobecnosti vyskytuju jedince
s roznymi vhodnostami, pri¢om niektoré jedince moézu mat vhodnost rov-
naku. To znamena, Ze v tejto skupine je mozné néjst niekolko réznych hod-
n6t vhodnosti f1 < fo < ... < fp, pricom pocet tychto hodnét je mensi
alebo rovny poctu jedincov. Distribticia vhodnosti je charakterizovand dis-
krétnou distribu¢nou funkciou s(f;) a kumulativnou distribuénou funkciou
S(fi) (obr. 6.1), pricom prvé reprezentuje histogram hodnoét vhodnosti a
druhé je definovana ako

0 1 <1
S(f) =1 Siis(fy) 1<i<n (6.1)
n t>n

kde p predstavuje pocet jedincov v skupine (teda v tomto pripade v popu-
14cii).

Selekcia meni distribuciu vhodnosti — vo vseobecnosti plati, ze distriba-
cia vhodnosti je ind v populécii jedincov a ind v skupine rodic¢ov (a to aj
vtedy, ak plati rovnost u = p). Na zaklade znalosti distribtcie vhodnosti
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v populécii a znalosti pouzitej selekénej metédy je mozné urcit, akd bude
distribtcia vhodnosti v skupine rodi¢ov (obr. 6.2). To vSak bude iba oca-
kavand distribacia vhodnosti s*(f;) (teoretickd distribucia), na rozdiel od
skutocnej distribucie s'(f;) ziskanej realizaciou vzorkovania populdcie. Ana-
logicky, kumulativna distribtcia vhodnosti sa selekciou meni na ocakavant
kumulativnu distribaciu vhodnosti S*(f;).

s(f) Selekcia s

Populacia I::> Rodicia

Obr. 6.2: Zmena distribticie vhodnosti prostrednictvom selekcie

Pomer distribucii vhodnosti po a pred selekciou

%
s(fi)

sa oznacuje ako miera reprodukcie a vyjadruje, kolkokrat sa selektuje jedinec

s vhodnostou f;. Za rozumnia mieru reprodukcie sa povazuju hodnoty > 1 pre

nadpriemerné hodnoty vhodnosti a hodnoty < 1 pre podpriemerné hodnoty

vhodnosti.

6.1 Vzorkovanie populacie

Vzorkovanim populécie sa chape proces vyberu rodicov z jedincov aktudlnej
populacie. Pri pouziti Tubovolnej selekénej metédy s jedince vyberané do
ulohy rodic¢ov s nejakou pravdepodobnostou ps. Rozliéné pravdepodobnosti
selekcie jedincov s roznymi hodnotami funkcie vhodnosti odrazaja prefero-
vanie niektorych jedincov na tkor inych jedincov.

PodTa toho, ¢ jedince st vzorkované stale s tymi istymi pravdepodob-
nostami alebo tieto pravdepodobnosti st rézne v jednotlivych generaciach
(fazach evoluéného vyvoja), sa selekéné metédy delia na statické a dyna-
mické. Pri statickych selekénych metddach plati, Ze najvhodnejsi jedinec je
v kazdej generécii selektovany s rovnakou pravdepodobnostou, rovnako aj
druhy najvhodnejsi jedinec je tiez vyberany s rovnakou pravdepodobnos-
tou (vo vSeobecnosti inou ako je pravdepodobnost vyberu najvhodnejsieho
jedinca), atd. Formalnejsie to mozno vyjadrit ako podmienku

Vie{l,...,u},Vt > 0:ps(ai(t)) = ¢ (6.3)
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kde hodnoty ¢; reprezentuji konstanty a a;(t) zase i-teho jedinca (v populacii
zotriedenej podla vhodnosti®) v generacii ¢. Statické selekéné metédy st teda
previazané iba s poziciou jedinca v zotriedenej postupnosti jedincov.

Naopak, ak sa pravdepodobnost selekcie asporni jedného jedinca meni v
priebehu evoltcie, a teda plati podmienka

di € {1, . ,,u},E!t1 > 0,3ty > 0,ts 75 t1 :ps(ai(tl)) 75 ps(ai(tg)) (64)

tak dané selekénd metdda je dynamickd. Aj ked staéi zmena iba u jedného
jedinca, zvycajne, ked sa pripusta zmena pravdepodobnosti selekcie, tak sa
tato prejavuje u vsetkych jedincov (alebo skoro vsetkych — niekedy sa pre
toho najhorsieho stanovuje nulovd hodnota pravdepodobnosti selekcie).

V uvadzanych dynamickych selekénych metédach vyplyva dynamika z
previazanosti pravdepodobnosti selekcie jedincov a ich vhodnosti (kapitola
6.1.1.2). Pretoze populacia jedincov je v roznych generaciach rozna (iba
vtedy méa pouzitie evoluéného algoritmu prakticky zmysel), meni sa aj dis-
tribticia vhodnosti v populacii — a kedZe sa menia vhodnosti jedincov, tak
potom sa menia aj pravdepodobnosti ich selekcie. Z teoretického hladiska
st uprednostiiované statické selekéné metddy, pretoze ak st pravdepodob-
nosti selekcie konstantné (a tieto konstanty sa daji uréit), potom chovanie
takychto metdd je predikovatelné a je ich mozné pouzit v teoretickych mo-
deloch ¢innosti evoluéného algoritmu. Naproti tomu, kedZe pri dynamickych
metddach pravdepodobnosti selekcie jedincov zévisia od konkrétnych hodno6t
vhodnosti, ktoré nie st vopred zname, nie je mozné tieto pravdepodobnosti
vopred urcit a pouzit pri modelovani. To vSak neznamené, Ze by tieto me-
t6dy pri rieSeni praktickych tloh neboli pouzitelné.

Aj ked kazd4 selekénd metdda vyberd rodicov s nejakou pravdepodob-
nostou, nie kazd4 s touto pravdepodobnostou naraba v explicitnej podobe.
Pri mnohych metédach pravdepodobnost selekcie je iba dosledkom ¢innosti
mechanizmu vzorkovania populécie, pouzitého na vyber rodic¢ov. Pri expli-
citnej praci s pravdepodobnostami selekcie sa tieto pravdepodobnosti uréuju
pred samotnou realizaciou vzorkovania populécie (to st pozadované prav-
depodobnosti selekcie) a toto vzorkovanie je potom realizované tak, aby
jedince boli vyberané s danymi pravdepodobnostami. Tie st vSak vyberané
s aktualnou pravdepodobnostou selekcie, ktord sa moze lisit od pozadovane;j.
Ich zhoda je merané ako odchylka — absolatny rozdiel medzi pozadovanou
a aktualnou pravdepodobnostou selekcie jedinca. Optiméalnou je nulové od-

3Ak v dalom nebude uvedené inak, tak pri zotriedeni populacie podla vhodnosti bu-
deme uvazovat jej vzostupné zotriedenie — jedinec s indexom 1 bude mat najnizsiu vhod-
nost a jedinec s indexom p zase najvyssiu vhodnost v populécii.
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chylka, ked aktuélna pravdepodobnost vzorkovania jedinca sthlasi s poza-
dovanou.

Kedze kazdy jedinec je selektovany s urcéitou pravdepodobnostou, tak je
mozné pre kazdého jedinca uréit oéakavany pocet rodi¢ov? — kolkokrat dany
jedinec bude vybrany do skupiny rodic¢ov

n(ai(t)) = o ps(ai(t)) (6.5)

Realizacia nejakej metédy vSak sposobi, ze aktudlny pocet n'(a;(t)), vyjad-
rujuci kolkokrat sa i-ty jedinec v t-tej generacii stal rodi¢om, sa bude ligit od
ocakavaného poctu rodicov pre daného jedinca (o je takmer vzdy, nakolko
ocakavany pocet rodicov je vo vSeobecnosti redlne a nie celé ¢islo). Vyber
iného ako oc¢akavaného poctu képii jedincov reprezentuje chybu vzorkovania,
ktora pbsobi ako podstatny zdroj Sumu.

Rozsah moznjch hodnot, kolkokrat sa mozZe nejaky jedinec stat rodic¢om,
sa oznacuje ako rozpitie. Cim je rozpitie nejakej metédy mensie, tym st
vysledky tejto metédy predikovatelnejsie. Minimélne rozpitie® je

{In(ai(®)], [n(ai())1} (6.6)

kde |.] znamend zaokrihlenie nadol a [.] zaokrihlenie nahor. Maximéalne
rozpitie je pritom definované ako {0,..., o}

Zatial ¢o odchylku je mozné povazovat za mieru spravnosti pouzitej se-
lekénej metddy, rozpéitie indikuje presnost danej metédy a teda je mozné ho
povazovat za mieru konzistencie selekénej metddy [2].

6.1.1 Vzorkovanie s explicitnymi pravdepodobnostami

Aj ked v literature tento typ selekcie je ¢asto prezentovany ako jedna me-
téda, v skutoc¢nosti tento typ selekcie pozostava z dvoch samostatnych faz
— urdenia cielove] pravdepodobnosti selekcie jedincov a vyberu jedincov do
ulohy rodicov. Pre kazdu z tychto dvoch faz existuje niekolko metéd ako ich
je mozné realizovaf, pri¢om ich moZno vzajomne kombinovat.

*Je to vlastne stredna hodnota poc¢tu vyberov daného jedinca.

5 S rozpitim savisi aj otdzka genetického driftu. Pri tomto jave aj v pripade, Ze vietky
jedince maju rovnakt pravdepodobnost selekcie, niektoré jedince nie st vyberané vobec
zatial ¢o iné st vybrané viackrat — a teda dochédza k redukcii rdéznorodosti materialu v
populécii, s hrozbou konvergencie celej populacie k jednému jedincovi. Pri¢inou je sto-
chasticky charakter selekcie. Selekénd metdéda s minimélnym rozpétim netrpi genetickym
driftom.
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6.1.1.1 Vyber jedincov

Vychadza sa z toho, ze pre kazdého jedinca je zndma jeho pravdepodobnost
selekcie, ¢o pri zndmom pocte rodicov, ktorych je potrebné vybrat, umoz-
nuje pre kazdého jedinca urcif, kolkokrat dany jedinec mé byt selektovany
(vztah (6.5)). Problémom je vSak to, Ze tento o¢akdvany pocet rodicov je
vo vSeobecnosti redlne a nie celé ¢islo. Musi byt teda nejakym spdsobom
konvertovany na celoc¢iselni hodnotu.

V minulosti boli ¢asto pouzivanymi metddy zalozené na analdgii s rule-
tou. Pri tychto metddach sa vychadzalo z jednoduchého principu:

Na rulete sa vyznacilo tolko tsekov, kolko bolo jedincov v populé-
cii. Velkost kazdého tiseku koreSpondovala s o¢akdvanym poc¢tom
rodi¢ov, prisltichajiicim danému jedincovi (a teda celkova dlzka
obvodu rulety sa zhodovala s pozadovanym poc¢tom rodic¢ov p).
Ruleta sa nahodne rozkrutila a po jej zastaveni bol za rodica vy-
brany ten jedinec, ktorému prislachal ten dielik rulety na ktory
ukazoval jazycek. Tento proces bol opakovany tolkokrat, kolko
bolo neobsadenych miest rodicov.

Realizécia tohto principu sa oznacuje ako stochastické vzorkovanie s ndhra-
dou. Jednd sa o spravnu vzorkovaciu metédu, nakolko jej odchylka je nulova
— pri kazdom zatocdeni rulety st jedince vyberané s pravdepodobnostami
rovnymi pozadovanym pravdepodobnostiam selekcie. Na druhej strane tato
metdda trpi velmi malou presnostou, pretoze produkuje maximélne mozné
rozpitie. Aj ked odakévany pocet rodi¢ov i-teho jedinca je konkrétna hod-
nota 7(a;(t)) > 0, konkrétna realizacia méze vyprodukovat fubovolny pocet
selekcii tohto jedinca — od pripadu, ze nebude vybraty ani raz, az po pripad,
7e celkom vyplni skupinu rodicov svojimi képiami.

Pre znizenie rozpétia a tym aj zlepSenie presnosti sltzili stochastické
vzorkovanie bez nahrady, zvySkové stochastické vzorkovanie s nahradou a
zvyskové stochastické vzorkovanie bez nadhrady.

Variant “zvy$kového” vzorkovania sa snazil zmensit rozpétie stanovenim
spodnej hranice kolkokrat dany jedinec bude aktualne vybraty. VSetky oca-
kavané pocty rodicov prislichajice jedincom sa rozdelili na celt a desatinni
cast. Celd Cast sa realizovala deterministicky, zatial ¢o na vyber pomocou
rulety sa pouzili iba desatinné casti ocakdvanych hodnét. Teda v tomto pri-
pade dl7ka rulety bola

0= D" In(as(t)] = > (n(as(t) — [na:))) (6.7)
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¢o sucasne udava, kolko miest rodi¢ov bolo obsadzovanych stochasticky.
Tento variant teda zabezpecil

7' (ai(t)) = [n(ai(t))] (6.8)

¢im zmensil rozpitie, zatial ¢o nadalej zachoval nulova odchylku.

Variant vzorkovania “bez ndhrady” sa naopak snazil zmensit rozpitie
stanovenim hornej hranice kolkokrat dany jedinec bude vybraty. Ked zato-
¢enie rulety rozhodlo o vibere nejakého jedinca, tak dizka toho dielika rulety
ktory zodpovedal tomuto jedincovi bol zmenseny o jednotku (v pripade, Ze
pred tymto zmensenim jeho dizka bola mensia ako 1, tak bol zmenseny o tto
dlzku). Skratenie nejakého dielika na nulovi dizku znamenalo, Ze prislusny
jedinec uz viac nebol vyberany. Tento variant teda zabezpecil

7' (ai(t)) < [n(ai(t))] (6.9)

¢im zmensil rozpétie. Na rozdiel od predchadzajiceho variantu, v tomto sa
dlzka rulety skracovala — po vybere kazdého rodi¢a bola kratsia. Ak bol ne-
jaky jedinec vyberany do tlohy prvého rodica s pravdepodobnostou ps(a;(t))
a bol skutoéne vybrany (a obvod rulety sa skratil na hodnotu o —1), tak po-
tom do tlohy druhého rodi¢a je uz vyberany s mensou pravdepodobnostou
(ps(ai(t))—1/0). Ak by nebol vybrany do ulohy prvého rodica, tak pre vyber
na miesto druhého rodica sa jeho pravdepodobnost po rovnakom skrateni
obvodu rulety zvysila na o ps(ai(t))/(0 — 1). To znamend, %e okrem vyberu
prvého rodica boli jedince vzorkované s inou pravdepodobnostou ako bola
pozadované pravdepodobnost selekcie. Cenou za zniZenie rozpitia bol teda
vzrast odchylky.

Z rodiny uvedenych ruletovych metéd sa tak najpopularnejSou stalo
zvySkové stochastické vzorkovanie bez nédhrady, ktoré spojenim vztahov (6.8)
a (6.9) zabezpefuje minimalnu hodnotu rozpétia s hodnotou odchylky, o
ktorej sa verilo, Ze je mald. AvSak [2] experimentalne potvrdilo, Ze odchylka
tejto metédy (v tomto pripade preferovanie hodnét s malymi desatinnymi
Castami) je zna¢néd v porovnani s niektorymi inymi metédami vzorkovania.

Jednou z tjchto injch metéd® je stochastické univerzalne vzorkovanie. Je
tiez zalozené na existencii rulety s obvodom dizky o, na ktorej kazdému je-
dincovi zodpoveda dielik, ktorého dlzka je rovna o¢akévanému poctu rodicov
vytvorenych z daného jedinca. Modifikacia pévodného ruletového principu
je v tom, Ze neexistuje iba jeden jazycek ale tolko jazyckov, kolko rodicov je

5Inou metédou je zvyskové stochastické nezavislé vzorkovanie [2], ktoré sice pri zabezpe-
¢eni minimalnej hodnoty rozpétia dosahuje mala odchylku, avSak je vhodnym kandidatom
na paralelnii implementaciu.
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potrebné vybrat. Tieto jazycky st rozmiestnené po obvode rulety v ekvidis-
tantnych poziciach, pricom vzdialenost medzi Tubovolnymi dvomi susednymi
jazyckami je jednotkova. Pre selekciu rodicov staci jedno zatocenie rulety —
a kazdy jazycek vyberad jedného rodica. Vdaka takémuto usporiadaniu sa
dosahuje miniméalna hodnota rozpitia, pricom metéda dosahuje nulovi od-
chylku.

Nevyhodou tejto metddy je to, Ze selekcia kombinécii jedincov zavisi od
rozlozenia im zodpovedajicich dielikov na rulete. Ak totiz st vedla seba
umiestnené dva dieliky, sucet dlzok ktorych je mensi ako 1, potom méze byt
selektovany jeden alebo druhy z nich, nie vSak obaja spolu. Preto pred roz-
miestiiovanim dielikov na ruletu je potrebné jedince v populdcii premiesat
(tak aby sa Iubovolny jedinec mohol dostat na Iubovolna poziciu s rovna-
kou pravdepodobnostou). Toto zvySuje celkovu zlozitost tejto vzorkovacej
metddy.

Jedna z moznosti, ako ndhodne zamiesat/zotriedit populédciu, je pouzit
nasledujici algoritmus pre vygenerovanie ndhodného poradia

for( i=1; i< k; i++ ) {
j = random_int( i, k );
temp = sorted_popl[jl;
sorted_popl[j] = sorted_poplil;
sorted_pop[i] = temp;

Stochastické univerzalne vzorkovanie je povazované za optiméalny sek-
venény vzorkovaci mechanizmus. Umoziiuje vyberat rodicov presne podla
teoretickych Specifikacii, ¢o sa s vyhodou vyuziva pri experimentoch ove-
rujucich teoretické modely prace evoluénych algoritmov. Na druhej strane
nie je jasné, do akej miery vyskyt nenulovej odchylky ovplyviiuje vykonnost
evolu¢ného algoritmu ako celku pri rieSeni praktickych tloh.

6.1.1.2 Urcenie pravdepodobnosti selekcie

Cielom tejto fazy je urcenie cielovych pravdepodobnosti selekcie. Bud sa
tieto urcuju podla aktualneho stavu v populacii (napr. podla distribucie
vhodnosti) alebo podla toho, aky model chovania je ziadané dosiahnuf.
Ukéazkou nastavenia uré¢itého modelu moéze byt pripad podla [30], ked prav-
depodobnosti selekcie sa urcia na zaklade poradia jedincov v populécii, kde

71



Evoluc¢né algoritmy: prvky a principy

i-temu poradiu bude zodpovedaf pravdepodobnost”

g(1—q)' " (6.10)

kde parameter ¢ € (0,1). V tomto pripade poradie i = 1 bude znamenat
najpreferovanejsieho jedinca, zatial ¢o i = u zase najmenej preferovaného
jedinca. Cim je hodnota parametra ¢ vicésia, tym viac st preferované vhod-
nejsie jedince oproti menej vhodnym jedincom.

Pri volbe nejakého modelu chovania je taktiez moZné napr. zobrat prav-
depodobnosti selekcie odvodené v sekceii 6.1.2 a ziskat tak rovnaké vysledky
ako vysledky tam popisovanych selekénych metéd (vlastne nie rovnaké, pre-
toZe pri vzorkovani s explicitne vyjadrenymi pravdepodobnostami je mozné
dosiahnut minimélne rozpétie, ¢o nie je pripad vSetkych metdd v tej sekcii).

7 aktualnej distribicie vhodnosti vychadza proporcionédlna selekcia, pri
ktorej pravdepodobnost selekcie je zaloZend na aktualnej vhodnosti. V pri-
pade tejto metddy sa pravdepodobnosti selekcie uréuju ako relativne vhod-
nosti jedincov podla vztahu

D(ai(t)) ®(ai(t))

ps(ai(t)) = (D) pd) (6.11)

kde ®(t) reprezentuje priemernti vhodnost populdcie v t-tej generacii.
Vztah urcuje, Ze jedince s priemernou vhodnostou buda selektované s
pravdepodobnostou 1/ (a teda v pripade, Ze pocet rodic¢ov je rovnako velky
ako pocet jedincov v populécii, kazdy jedinec s priemernou vhodnostou by
mal ziskat jednu képiu v skupine rodi¢ov). Jedince s nadpriemernou vhod-
nostou su selektované s nadpriemernou pravdepodobnostou a jedince s pod-
priemernou vhodnostou maju zase pravdepodobnost selekcie podpriemernt.
Ak vhodnost nejakého jedinca je dvojnésobné ako vhodnost iného jedinca,
tak ten vhodnejsi bude vyberany s dvojndsobnou pravdepodobnostou oproti

tomu menej vhodnému.

Oponenti tejto selekénej metddy jej vycitaja niektoré nevyhody. Predov-
Setkym, nie je mozné pracovat s negativnymi hodnotami vhodnosti. Druhym
vaznym problémom je situacia, ak v populacii s jedincami s pomerne nizkou

7Aby stéet pravdepodobnosti selektovania vietk§ch jedincov bol rovny 1, je potrebné
do vztahu pridaf este konstantu k, &im sa ziska kq(1 —¢)*~*. Pre hodnotu tejto konstanty
musi platit (s vyuzitim vztahu (6.47) pre spoéitanie pravdepodobnosti vSetkych jedincov)
k= =g

Pouzitim substittcie ¢ = 1 — ¢ moZno dokézat, Ze tieto pravdepodobnosti selekcie st
rovnaké ako pri premapovani vhodnosti exponencidlnym zotriedenim s naslednym pouzi-
tim proporcionalnej selekcie (sekcia 6.2.2) — ibaze jedince st zotriedené opa¢nym smerom
(zmenu zotriedenia mozno dosiahnut ndhradou i — 1 v exponente za p — 7).
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vhodnostou sa zrazu objavi jedinec s velmi vysokou vhodnostou. Preferen-
cia tohto jedinca bude také velkd, Ze zaplni velky pocet rodi¢ovskych miest
(v extrémnom pripade celi skupinu rodic¢ov), ¢im méze neziadtico ovplyv-
nit zlozenie nasledujicich generacii. Ich réznorodost poklesne, a nasledkom
toho celé hladanie pred¢asne skonverguje do oblasti v okoli daného jedinca.
Takyto jedinec sa oznacuje ako superjedinec.

Aj ked sa zachovava rozdiel medzi vhodnostami dvoch jedincov, prefe-
rencia jedného voéi druhému sa meni, pretoze zavisi aj od velkosti hodnot
vhodnosti. Napriklad, pri vhodnostiach 1 a 2 bude mat druhy jedinec dvojné-
sobnii pravdepodobnost selekcie, zatial ¢o pri hodnotéch 11 a 12 preferencia
bude mensia a pri hodnotach 1001 a 1002 skoro zanedbatelna. Nasledkom
toho v neskorsich fazach evolu¢ného vyvoja, ked vhodnosti vietkych jedincov
v populécii st vysoké, sa zacina stracat tlak na preferovanie lepsich jedincov
a hladanie sa zac¢ina podobat ndhodnému prehladavaniu.

Kedze presné hodnoty pravdepodobnosti zévisia od konkrétnej distriba-
cie vhodnosti, ktora sa meni pocas evolu¢ného procesu, jedna sa o typického
predstavitela dynamickej selekcie. V spojeni s metédou vyberu jedincov, za-
bezpecujicou miniméalne rozpétie, sa chova ako elitisticka selekcia. Ak vSak
vzorkovacia metéda ma maximalne rozpiitie, tak potom nie je zaruceny vy-
ber najvhodnejsieho jedinca.

Vdaka zévislosti na aktualnej distribtcii vhodnosti nie je mozné predi-
kovat vysledok selekcie, ktory vo vSeobecnosti je pri roznych distribaciach
vhodnosti rézny. Predikcia chovania je mozna vzdy iba pre nejakt konkrétnu
distribticiu vhodnosti. Napriklad, ak by tato bola dand linedrnym vzfahom

B(ai(1) = (€+20 - )= (612)

kde 7 oznacuje poradie jedinca v podla vhodnosti vzostupne zotriedenej po-
stupnosti jedincov, tak potom by priemernd vhodnost bola

P(ar(t) + P(au(t) _ €+ (2-¢)

&) = 2 2

=1 (6.13)

Dosadenim do vztahu (6.11) by sa zistilo, Ze v tomto pripade by i-ty jedinec
bol selektovany s pravdepodobnostou

pula®) = - (6 +20- 2= ) (6.14)

V tomto pripade ocakdvany pocet jedincov s vhodnostou f; alebo menSou
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je (jedince su zotriedené vzostupne podla svojej vhodnosti)

S(fs) 0 0 1 SU)
S(f) = 0 3 pelaj(0) = S(f) £+ 20 =) =7 > (-1) (6.15)

j=1 Jj=1
S uvazenim, ze 377 j = (j +1)j/2 potom ziskame

5°(5) = 268 (f1)+M;§ (F)(S(f) — 1) (6.16)

Potom pre ocakavanu distribiiciu vhodnosti

s*(fi) = S*(fi) = S*(fi-1)
= SE8(f) — 1€8(fin)

+5;£ [S(F)S(fi) = 1) = S(Fim)(S(fiz1) — 1)]
_oemEol ey elo8 g e
 oup—1 s(fi) + o — ( (fi)* = S(fi1) ) (6.17)

V $pecidlnom pripade, ak za konstantu ¢ dosadime hodnotu 1/u, potom
ocakévana distribtucia vhodnosti bude

() = 7 (S = S(fin)?) (6.18)

¢o je rovnaka hodnota ako pre binarny turnaj v pripade, ze v populacii nie
st ziadne dva jedince s rovnakou vhodnostou (sekcia 6.1.2.1) — to znamena
ze pri danom Specialnom tvare distribiicie vhodnosti proporcionalna selekcia
zaloZena na vhodnosti moze byt ekvivalentnd binirnemu turnaju.

6.1.2 Vzorkovanie s implicitnymi pravdepodobnostami

Do tejto triedy selekénych metdd patria tri skupiny metéd — turnaje, ore-
zania, a ndhodny vyber. Ich spolo¢nou charakteristikou je to, ze v popise
¢innosti tychto metdd sa nevyskytuje slovo “pravdepodobnost” — avsak je
ju mozné urcit na zéklade toho, ako jednotlivé jedince s selektované.

6.1.2.1 Turnaje

Pri turnajovych metédach jedince spolu stutazia. O vitazovi rozhoduje vhod-
nost tych jedincov, ktori sa zc¢astiuju turnaja. Vyhodou turnajov oproti
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orezaniu (a aj niektorym variantom nahodného vyberu) je to, Ze sa nevy-
zaduje aby jedince boli zotriedené podla svojej vhodnosti. Tymto sposobom
odpadé faza triedenia jedincov, ¢im sa znizuje ¢asova naroc¢nost turnajovych
metdd, ¢o prispieva k ich popularite pri praktickych aplikaciach.

Aj ked existuje viacero turnajovych metéd (napriklad pravdepodobnostny
turnaj®), dominantné postavenie zaujima q-arny turnaj. Princip tejto me-
tédy je pomerne jednoduchy:

Nahodne sa z populacie vyberie ¢ jedincov a ten z nich, ktory
m4 najvyssiu vhodnost, sa stava vitazom turnaja — a zaroven aj
rodi¢om. Ak jedincov s najlepSou vhodnostou je v turnaji viac,
tak vifaz sa vyberie ndhodne spomedzi nich. Realizaciou jed-
ného turnaja je teda mozné vybrat jedného rodica. Cela selekcia
potom pozostava z tolkych turnajov, kolko rodi¢ov je potrebné
selektovat (pre kazdého rodi¢a jeden osobitny turnaj).

Parameter ¢ sa nazyva velkost turnaja a umoziuje ovplyviiovat preferen-
ciu vhodnejsich jedincov oproti menej vhodnym jedincom. Pomocou neho je
mozné (v urcitej obmedzenej miere, nakolko hodnota ¢ musi byt prirodzené
¢islo) regulovat velkost selekéného tlaku produkovaného selekénou metédou.
Jedinec s najvysSou vhodnostou sa stane vifazom vo vSetkych turnajoch,
ktorych sa zGcastni. Naopak, jedinec s najnizsou vhodnostou nevyhra ani
jeden turnaj v ktorom by stufazil s jedincami inych vhodnosti. Priemerny
jedinec v bindrnom turnaji (¢ = 2) s jedincami inych vhodnosti ako dany je-
dinec vyhra priemerne polovicu svojich turnajov, avSak v ternarnom turnaji
(¢ = 3) ich uz vyhrava priemerne iba Stvrtinu. Inak povedané, ¢im viiésia
hodnota ¢, tym silnejsia preferencia najvhodnejsich jedincov.

To, Ze z populécie bude ndhodne vybraty jedinec s vhodnostou rovnou
alebo mensou ako nejakd hodnota f;, ma pravdepodobnost

S(fi)
i

KedZe vybery v rdmci turnaja st nezavislé, potom pravdepodobnost toho,
ze turnaj vyhrd jedinec s vhodnostou rovnou alebo mensou ako hodnota
fi (teda vSetky jedince, ktoré sa zucastnia turnaja, maju vhodnost mensiu

nanajvys rovnud tejto hodnote) je
S(£:)\ 9
( (/ Z)> (6.20)

I

8Pri pravdepodobnostnom turnaji lepsi jedinec nemusi vyhrat deterministicky, ale iba
s uréitou pravdepodobnostou.

(6.19)
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Teda ¢ opakovani turnaja by malo vyprodukovat

0 (Sifi)y (6.21)

rodi¢ov s vhodnosfou mensou alebo rovnou hodnote f;, ¢o je vlastne oca-
kévand kumulativna distribucia vhodnosti S*(f;). KedZe miera reprodukcie
podla (6.2)

. . . S\ (S(fim)\4
() s =5t o (G - ()
s(fi) S(fi) = S(fi-1) S(fi) = S(fi-1)
je stcasne o¢akavany pocet vybratych képii jedného jedinca (s danou vhod-
nostou), tak potom jedinec s vhodnostou f; je selektovany s pravdepodob-

nostou

1 S(fi)? = S(fi-1)?

pt S(fi) = S(fi-1)
Pravdepodobnost selekcie jedinca teda zavisi od toho, kolko jedincov v po-
pulécii mé rovnaké vhodnosti. Keby sa tento pocet nemenil (napr. vsetky
jedince by mali navzajom rozne vhodnosti), tak potom by sa tieto pravde-
podobnosti nemenili pocas evoluéného vyvoja. V tomto pripade by g-arny
turnaj reprezentoval staticku seleként metodu.

Kedze jedince st do turnaja vyberané s rovnakou pravdepodobnostou
1/u, tak pocas celej selekcie by v priemere kazdy jedinec mal byt vybrany
0q/p kréat za stutaziaceho (pocet turnajov ktorych sa ztcastni je mensi, lebo
v jednom turnaji moze statazif nielen s inymi jedincami ale aj sdm so sebou
— a ¢im castejSie sufazi sdm so sebou, tym v menSom pocte turnajov Géin-
kuje). Priemerny pocet turnajov, v ktorych jedince uc¢inkuju, je rovnaky pre
kazdého jedinca. A kedZe to je stcasne aj pocet rodic¢ov, ktorych vyprodu-
koval najvhodnejsi jedinec v pripade, ze vSetky ostatné jedince maju horsiu
vhodnost, je to mozné urcit z (6.23) ako

1
e

(6.23)

(1" — (u—1)7) (6.24)

7 popisu g-arneho turnaja vsak vyplyva, ze pri skuto¢nej realizacii selekcie
tento najvhodnejsi jedinec vébec nemusi byt vybrany do ziadneho turnaja,
a teda nevyprodukuje Ziadneho rodic¢a. Alebo naopak, moze byt c¢astnikom
vSetkych turnajov a teda celd skupina rodi¢ov bude pozostavat iba z jeho
képii. Inak povedané, rozpitie g-arneho turnaja je maximalne.

Pre zmenSenie rozpétia je mozné pouzit variant — q-arny turnaj bez nah-
rady (vySSie popisany turnaj sa niekedy oznacuje aj ako turnaj s ndhradou).
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Teraz sa jedinec nemoze zucastnit v Tubovolnom pocte turnajov, pretoze
moze byt maximaélne [pq/p] krat sutaziacim. Po kazdej ti¢asti v nejakom
turnaji sa tento pocet znizuje o hodnotu 1. Mozno to prakticky realizovat
tak, ze ak pocet pozadovanych rodicov je rovny poctu jedincov v populécii,
tak sa z kazdého jedinca najprv vytvori q képii a selektovat sa bude z tejto
rozsirenej skupiny jedincov. Po skonceni kazdého turnaja vsetky tie jedince,
ktoré sa ho zucastnili, st z tejto rozsirenej skupiny odstranené. Uvedeny pri-
stup mozno pouzit vzdy v pripade, Ze hodnota g ¢/u je prirodzenym ¢islom.
Tento sp6sob realizacie turnaja reprezentuje elitisticky variant selekcie.

Vyhodou pouzitia turnajovych metdd sa prejavi aj pri pouziti evoluc-
nych algoritmov pre rieSenie minimaliza¢nych tloh. Staci, ak vitazom tur-
naja sa stane ten jedinec, ktorého vhodnost je najmensia — nie je potrebnd
dodatocna transformécia minimalizacnej llohy na maximaliza¢ni, ako napr.
pri pouziti metéd pracujucich s explicitne vyjadrenou pravdepodobnostou
selekcie.

6.1.2.2 Orezanie

Na rozdiel od inych selekénych metdd, pri selekcii orezanim sa vymiera-
nie sprava vyskytuje spravidla vo vic¢sej miere — nielen najhorsi jedinec ale
zvycajne niekolko najhorsich jedincov nemé Ziadnu Sancu stat sa rodicom.
Zakladna schéma selekcie orezanim je:

Vychadza sa z populécie jedincov zotriedenych podla ich vhod-
nosti. Populécia sa rozdeli na dve casti. T4 cast, v ktorej sa
nachadzaji jedince s nizSou vhodnostou, sa uz dalej na selekcii
nezucastiiuje. Jedince z druhej casti (tie s vy$simi vhodnostami)
st kandidatmi na tlohu rodi¢ov — st za rodi¢ov vyberané s rov-
nakou pravdepodobnostou. To znamend, Ze medzi jedincami z
druhej Casti nie je Ziadna preferencia jednych jedincov voci dru-
hym.

Delenie populécie na dve casti je ovplyviiované hodnotou parametra
T €< 1/p,1 > — prahom orezania, ktory udava z akej ¢asti populacie sa
budi vyberaf rodi¢ia. Jeho extrémne hodnoty znamenaji priamy vyber iba
najvhodnejsieho jedinca (T = 1/u) resp. vyber z celej populdcie pricom
kazdy jedinec méa rovnaku Sancu staf sa rodicom nezévisle na jeho vhod-
nosti (7' = 1). Kedze tento parameter urcuje pomer velkosti oboch casti, na
ktoré sa populécia rozdeli, je nim mozné regulovat velkost selekéného tlaku
produkovaného selekciou. Pretoze nadobtda realne hodnoty, nastavovanie
selekéného tlaku je mozné realizovat jemnejSie ako pri g-4rnom turnaji.
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Ak teda rodicov je mozné vyberat iba spomedzi T'u najlepsich jedincov,
kazdy z tychto jedincov bude mat ocakdvany pocet kdpii v skupine rodicov

1
T 0 (6.25)
Ostatnych (1 — T)u jedincov bude mat pravdepodobnost selekcie nulovi.
Ak sa v jednotlivych generacidch nemeni hodnota T (nie je snaha adaptivne
prisposobovat velkost selekéného tlaku), tak orezanie reprezentuje staticka
selek¢éni metodu.

Ocakéavana distribicia vhodnosti po realizacii selekcie orezanim je

0 S(fi) < (1-T)
s(f) =4 2D (5, 1) < (1-T)u < S(f) (6.26)
Qséﬂ]:j) inak

Prvy pripad popisuje jedince, ktoré neboli selektované, pretoze vytvaraja
orezani ¢ast. Druhy pripad zodpoveda situécii, ked prah rozdeli skupinu
jedincov s rovnakou vhodnostou do oboch ¢asti — z ¢asti tejto skupinky sa
budii vyberat rodi¢ia, zatial ¢o na druha cast sa zabudne. V poslednom
pripade sa mozu selektovat vsetky jedince s danou vhodnostou.

Samotny vyber rodicov z vhodnejsej ¢asti populécie je mozné realizovat
dvojako. V prvom pripade sa vybera deterministicky. Podmienkou je, aby
pozadovany pocet rodi¢ov bol nadsobkom velkosti skupiny kandidatov na ro-
dicov. Vtedy ocakavany pocet rodicov kazdého jedinca je celé ¢islo a tak
jednoducho je mozné kazdého kandidata prislusny pocet krat preniest do
skupiny rodi¢ov. Vzhladom na charakter vyberu sa jedné o elitisticka selek-
ciu. Najcastejsie sa pouziva v konfiguracii, ked o = T'u a teda kazdy kandidat
sa stdva presne raz rodi¢om. Tento sposob sa v literatire zvykne oznacovat
ako “top n” selekcia (a zvycajne bez akéhokolvek spominania orezania).

Druhy sp6sob je zaloZzeny na pravdepodobnostnom principe. Vtedy sa
spomedzi kandidatov ndhodne vybera potrebny pocet rodicov. Podobne ako
pri g-drnom turnaji, aj teraz je mozné znizovat rozpitie metédy pouzitim
variantu bez nahrady.

Zlozitejsim usporiadanim orezania je stupnovité orezavanie, ktoré repre-
zentuje vlastne aktsi kombinaciu viacerych orezani. V tomto pripade sa
predsa len zavadza preferenciu aj medzi kandidatmi na rodicov. Prikladom
moze byt orezanie s dvomi prahmi T7 < T5, ktoré rozdelia populdciu na tri
rozne skupiny jedincov. Nahodne s nejakou pravdepodobnostou p sa urcuje,
¢i sa pouzije prvy prah alebo druhy. Pri pouziti T} sa rodi¢ia vyberaja iba
z tretej skupiny jedincov, zatial ¢o pri pouziti vii¢sieho T st vyberané z
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tretej aj druhej skupiny. Pri takomto usporiadani je pravdepodobnost se-
lekcie jedincov z prvej (najmenej vhodnej) skupiny nulova, jedince z druhej
(strednej) skupiny maju pravdepodobnost selekcie

T (6.27)

a jedince z tretej (najvhodnejsej) skupiny zase

zvL +(1—-p) (6.28)

Tip Top

V extrémnom pripade, ak by tych prahov bol maximalny mozny pocet (teda
p—1) a kazdy z nich by bol rovnako pravdepodobny, by bola pravdepodob-
nost selekcie

i-1 =

1
psla) =p - = .
() jzlu—J M—ljzlu—J

(6.29)

Na rozdiel od turnajov, pri orezani sa vyzaduje zotriedenie populacie
jedincov, ¢o zvysuje vypoctové naroky. Co mdze byt este vicsim problémom,
je to, ze pri zotriedeni pre jedince s rovnakou vhodnostou (ktoré st rovnako
prijatelné) je potrebné umelo stanovit, ktory z nich je lepsi. Nasledkom toho
jeden z nich moze pripadnit do kandidatskej skupiny zatial ¢o druhy nie.

Rovnako ako pri turnajoch je mozné jednoducho rie$it minimalizac¢né
tlohy. Stadi zotriedif populdciu opaénym smerom, a ako kandidatov na ro-
dicov uvazovat jedincov s najmengou vhodnostou.

6.1.2.3 Nahodny vyber

Najcastejsie sa vyskytujicim sposobom nidhodného vyberu je pripad, ked
vSetky jedince maji rovnaka pravdepodobnost vyberu. Vtedy sa nédhod-
nym spdésobom vyberie prislusny pocet rodicov, pricom sa vlastne neuvazuje
vhodnost jedincov, a teda vhodnejsie jedince nie s preferované pred menej
vhodnymi. Je to vlastne zaroven aj pripad stochastického variantu orezania
s hodnotou parametra T = 1.

Okrem tohto trivialneho pripadu je mozné aj selekcia, zalozené na exis-
tencii nejakej prevodovej funkcie realizujtcej zobrazenie, kde nezavisle pre-
mennd reprezentuje ndhodni premennd a zavisle premennd zase index je-
dinca v postupnosti zotriedenej podla vhodnosti jedincov. Od toho, ¢ dané
funkcia bude mat konkdvny alebo konvexny charakter, zévisi preferencia
medzi skupinou vhodnejsich a menej vhodnych jedincov.
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index jedinca
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Obr. 6.3: Priklad prevodovej funkcie preferujtcej jedince s niz§im indexom

Napriklad, ak prevodové funkcia mé tvar podla obr. 6.3 (“schodovitost”
je zapri¢inend tym, Ze index jedinca nemdze byt redlne ¢islo) a jedince su
usporiadané zostupne podla svojej vhodnosti (¢im mensi index, tym vhod-
nejsi jedinec), tak vhodnejsie jedince st viac preferované ako menej vhodné
— pravdepodobnost vyberu jedinca z prvej (najlepsej) tretiny jedincov je
jedincov.

Prikladom takejto selekcie (statickej, pretoze opit nebude zalezat na
konkrétnych hodnotach vhodnosti) je funkcia

i = {2(;—1) (k — k2 — 4(k — 1)X)J (6.30)

kde Y €< 0,1) reprezentuje ndhodnti premennt®. Konstanta k umoziuje
zvySovat alebo znizovat preferovanie jedincov s nadpriemernou vhodnostou
vo¢i jedincom s podpriemernou vhodnostou. Pre jej hodnotu plati 1 < k& < 2.
Ak by sme x povazovali za kumulativnu distribu¢na funkciu hodnét in-
dexov F(z) [4] a predchadzajici vztah by sme zapisali v spojitom tvare

z= ﬁ (k — k2 4k - 1)F(x)> (6.31)

9V uvedenom tvare vzfah dokaze produkovat indexy z {0,1,..., u—1}, o pripo¢itanim
jednotky mozno upravit na nami pouzivany rozsah indexov.
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potom jednoduchou tapravou by sa odvodilo

Flz) =~ (k _ - 1)> (6.32)

H H
Spojita hustota pravdepodobnosti by sa uréila z distribuc¢nej funkcie ako
dF(z) 1 x
=—|k—2—-(k—-1 6.33
= (k22 ) (6.3

¢o je napadne podobné pravdepodobnosti selekcie v pripade linearnej distri-
bticie vhodnosti a proporcionalnej selekcie zaloZenej na vhodnosti (6.14) —
len s tym rozdielom, Ze jedince sa teraz zoradené zostupne.

Takato selekcia sa jednoducho implementuje, avsak jej nevyhodou je ma-
ximélne rozpitie, a nutnost triedenia populacie so zavedenim preferencie aj
medzi rovnako vhodné jedince. Rovnako ako predchadzajtce metédy umoz-
nuje jednoduché rieSenie minimaliza¢nych Gloh zmenou poradia jedincov.

6.2 Premapovanie vhodnosti

Nie vzdy je vhodné, aby selekéné metddy pracovali priamo s vhodnostou je-
dincov. Dovodom pre to je, Ze distribtcia vhodnosti svojim tvarom nezodpo-
veda poziadavkam na nu kladenym pre to, aby sa dosiahlo nejaké Specifické
chovanie selekcie (napriklad vhodny selekény tlak alebo konvergencia popu-
lacie). Takymi poziadavkami mozu byt napriklad vyskyt hodnot vhodnosti
iba v ramci nejakého intervalu, potlacanie pritomnosti rovnakych vhodnosti
v populécii, alebo dokonca presny tvar distribticie vhodnosti. Preto pred
samotnym vzorkovanim moze dojst k zmene vhodnosti jedincov, ktoréd sa
oznacuje ako premapovanie vhodnosti.

Pri tomto premapovani je vhodnost vSetkych jedincov zmenena. Pre
nejakého jedinca a; sa jeho vhodnost ®(a;(t)) nahradi novou vhodnostou
®’(a;(t)) a tdto nova vhodnost sa pouzije pocas selekcie. Zivotnost tejto no-
vej vhodnosti je znacne obmedzena — plati iba po dobu selekcie. Ak dany
jedinec je vybraty do ulohy rodi¢a (¢i uz raz alebo viackrat), v skupine
rodicov sa vracia k povodnej hodnote svojej vhodnosti. Podobne, ak jedi-
nec eSte bude figurovat v niektorej ¢asti evoluéného cyklu (napriklad pocas
formovania novej generacie), tak iba so svojou pévodnou vhodnostou.

Principidlne je mozné pouzif premapovanie vhodnosti v spojeni s Tubo-
volnou selekénou metédou. Ak vSak premapovanie vhodnosti je rydzomono-

O (a;i(t)) > @(a;j(t)) = @'(ai(t)) > @'(a;(t)) (6.34)
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tak mé zmysel iba v kombinéacii so selek¢nou metédou uvazujicou absolitne
hodnoty vhodnosti jedincov a nie iba relativne hodnoty (teda neméa zmysel
pre metédy zalozené na porovnavani vhodnosti jedincov alebo ich triedeni
podla vhodnosti).

Prikladom nemonoténneho premapovania vhodnosti je disruptivna se-
lekcia [23], kde premapovanie sa deje podla vztahu

'(ai(t)) =| @(ai(t)) — 2(t) | (6.35)

Takéto premapovanie potlédca replikdciu jedincov s priemernou vhodnostou
a preferuje extrémnejsie jedince — ¢i uz v dobrom alebo zlom zmysle. Je
vhodné pre tlohy, kde hladané rieSenie je obklopené velmi zlymi rieSeniami
(takyto problém sa oznacuje ako problém hladania ihly v kope sena), a teda
ziskanie hladaného rieSenia je najjednoduchsie mozné ziskat modifikaciou
zlého rieSenia.

Monoténne premapovania sa z vyssie uvedeného dévodu prakticky po-
uzivaju vyhradne v kombinécii s proporciondlnou selekciou zaloZenou na
vhodnosti. Cielom je odstranenie alebo potla¢enie niektorych nevyhod, uve-
denych v kapitole 6.1.1.2. Vsetky tieto metédy je mozné rozdelit do dvoch
skupin: skupina metdd zabezpecujicich zmenu mierky a metéd nahradzaja-
cich povodni vhodnost novou vhodnostou.

6.2.1 Premapovanie Skalovanim

Vo vseobecnosti sa jedné o transforméciu hodn6t vhodnosti nejakym linear-
nym spoésobom!?. Cielom je udrziavat hodnoty vhodnosti v nejakych stano-
venych medziach, ktoré predstavuju vhodny kompromis medzi snahou ne-
ustale udrziavat dostatoény selekény tlak pre preferovanie nadpriemernych
jedincov a medzi snahou kontrolovat pritomnost superjedincov. Inak pove-
dané, preferencia by mala byt ¢o najvicsia, avSak zase nie taka velkd, aby
hladanie pred¢asne skonvergovalo bez ndjdenia vhodného rieSenia.

Windowing Pri tejto metdde sa od vhodnosti kazdého jedinca odpocita
nejakd konstanta. V tom najjednoduchsom pripade sa vhodnost najhorSieho
jedinca v populécii povazuje za novia zakladnu a o tato hodnotu sa znizia
vhodnosti ostatnych:

O'(a;i(t)) = ®(ai(t)) — Pmin(t) (6.36)

1 . ~1.2 ~ . . , N . .
9Samozrejme, $kdlovat mozno aj nelinedrnym spdsobom, napr. logaritmicky alebo expo-
nencialne, avSak kvoli nepatrnému rozsireniu tychto metéd sa nimi nebudeme zaoberat.
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Takymto spdsobom sa neustile udrziava dostatocénd hodnota selekéného
tlaku. Prijemnym je aj vyriesenie problému zapornych vhodnosti.

Pri pouziti proporcionalnej selekcii zaloZzenej na vhodnosti by teraz prav-
depodobnosti selekcie neboli uré¢ované podla (6.11) ale podla

@(ai(t)) = Prmin(t)  _ ®(ai(t)) = Prmin(t)
i1 ®(a() = nPrmin(t)  pu(B(t) — Prnin(t))

ps(ai(t)) = (6.37)

Z porovnania tohto vztahu a (6.11) vyplyva, Ze po premapovani pravdepo-
a pravdepodobnost selekcie podpriemernych jedincov zase niZzSia nez pred
premapovanim — teda zvysi sa preferencia vhodnejsich jedincov voci menej
vhodnym.

Najhorsi jedinec bude mat po premapovani nulovii vhodnost, ¢o ho vylaéi
z moznosti stat sa rodi¢om. Nie vzdy je to povazované za vhodné, niekedy
by bolo vhodné dat aj tomu najhorsiemu jedincovi nejaku (aj ked velmi
mald) Sancu stat sa rodi¢om. Preto sa vytvara okno w poslednych generacii
(vratane aktualnej) a v ramci tohto okna sa hladd najhorsi jedinec. Jeho
vhodnost je potom pouzitd ako nové zakladra. Pretoze vo vSeobecnosti sa
pocas jednotlivych generacii vhodnosti jedincov zvysuju, je pravdepodobné,
ze najhorsi jedinec najdeny v ramci okna nebude z aktualnej generacie. Na-
sledkom toho potom aj najhorsi jedinec v aktudlnej generacii bude mat pozi-

.....

.....

Sigma skalovanie Vychéddza z podobnej transformécie ako predchadza-
jlica metdda, avSak pri hladani novej zdkladne zohladnuje Statistické vlast-
nosti distribicie vhodnosti v populdcii. Takyto postup umoziiuje prekonat
problém obzvlast zlych jedincov, ktori by udrziavali zakladiiu prili§ nizko,
¢im by redukovali tlak na vyber nadpriemernych jedincov.

Jedna z moznych realizicii stanovuje novi zakladniu sf smerodajnych
odchylok pod priemernou hodnotou. Teda jedince po premapovani budi
mat vhodnost

O'(a;i(t)) = ®(ai(t)) — (2(t) — o(t) sf) (6.38)

kde o reprezentuje smerodajni odchylku. Priemerna vhodnost populacie sa
v tomto pripade zmeni na hodnotu ®'(¢) = o(¢) sf.

Jedinec, ktorého vhodnost je jednu smerodajnti odchylku nad priemernou
vhodnostou, bude mat po premapovani vhodnost (sf + 1)o(t) a pri pouziti
proporcionalnej selekcie zaloZzenej na vhodnosti bude jeho ocakavany pocet
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rodic¢ov
osf+1
woosf

(6.39)

Parameter sf sa oznacuje ako Skalovaci faktor a je pomocou neho mozné
ovplyviiovat hodnotu selekéného tlaku. Typickymi hodnotami st hodnoty z
intervalu < 1,5 >, pri¢om mensia hodnota parametra sf znamené silnejsi
selekény tlak.

Téato metdda premapovania explicitne riesi problém stagnacie hladania.
V neskorsich fazach evolicie typicky vsetky jedince maji pomerne vysoki
vhodnost, pri¢om rozdiely vo vhodnosti jedincov st malé. Nésledkom toho
aj hodnota smerodajnej odchylky je mald, ¢o pri vysokej priemernej vhod-
nosti umoznuje polozit zékladiu dostatoéne vysoko. Aby jedinec ziskal viac
képii ako priemerny jedinec, pri vysokej zdkladni nepotrebuje mat vhodnost
dajnej odchylky, spésobujicich umiestnenie zédkladne pomerne nizko. A teda
na konci behu algoritmu aj malé rozdiely vo vhodnosti jedincov umoznuja
vyvinut dostatocéne silny selekény tlak a tym predist ndhodnému hladaniu.

Na rozdiel od predchadzajicej metédy premapovania, teraz do urcitej
miery je rieSeny aj problém vyskytu superjedincov. Na zaciatku hladania
je smerodajnd odchylka pomerne velkd, a az v neskorSich generaciidch sa
zmensSuje. KedZe problém superjedincov sa vyskytuje v rannych Stadidch
hladania (ked vhodnost ostatnych jedincov je nizka), tak prave vtedy velka
hodnota smerodajnej odchylky udrzuje zakladnu dostato¢ne nizko, takze
preferencia superjedinca nie je prili§ velkd. NavySe, vyskytom superjedinca
sa eSte hodnota smerodajnej odchylky zvicsuje, Co postva zakladiu este o
nieco nizsie.

Metéda vsak nezarucuje nezapornost vhodnosti. V tomto pripade je
mozné pre jedince, ktoré po premapovani budi mat zapornt vhodnost, zme-
nit vhodnost na nulovii. Alebo im priradit nejakd mala pozitivinu vhodnost,
aby aj tieto jedince mali Sancu stat sa rodi¢mi.

Inym sposobom ako realizovat sigma Skélovanie je pouzit

@' (a;(t)) = (6.40)

{ 14+ 2B20 o) # 0
1 inak
Opticky sice tento sposob vyzera inak ako predchadzajici (v tomto pripade
je priemerna vhodnost po premapovani 1), avSak v oboch pripadoch pomer
@ (a;(t))/® (t) je pre kazdého jedinca ten isty. To pri pouziti proporcionalnej
selekcie zalozenej na vhodnosti zarucuje rovnaké chovanie.
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Linearne skalovanie Pri tomto Skdlovani st hodnoty vhodnosti trans-
formované tak, Ze najlepsi jedinec ziska Specifikovany oCakavany pocet ro-
di¢ov. Ostatné hodnoty st zmenené tak, aby vhodnost jedinca s priemernou
vhodnostou bola po premapovani rovnd 1. Takymto spdsobom sa nielenze
zabezpeci dostatoény selekény tlak, ale zaroven sa aj obmedzi preferovanie
superjedincov, ¢im sa zabrani ich priliSnej dominancii v populacii.
Vhodnost po premapovani je mozné urcovat pomocou vztahu

D(a;i(t) — @(t)
D0z (t) — (1)

kde ®,,,4(t) oznacuje vhodnost najvhodnejsieho jedinca v populacii. Vzhla-
dom na to, Ze priemerné vhodnost po premapovani bude 1 a vhodnost naj-
lepsieho jedinca sf, tak tento parameter zaroven urcuje ocakivany pocet
rodic¢ov najlep$ieho jedinca, ak pozadovany pocet rodi¢ov sa rovné velkosti
populacie a ako selekéna metdda sa pouzije proporcionalna selekcia zalozena
na vhodnosti. Typicky je hodnota tohto parametra z intervalu < 1.2,2 > a
jeho zmenou je mozné ovplyviiovat velkost selekéného tlaku.

O (ai(t)) =1+ (sf — 1) (6.41)

Problémom moZe pri tomto premapovani byt to, Ze jedince, ktorych
vhodnost je men$ia ako priemer, moézu nadobudniaf zaporni vhodnost aj
ked ich vhodnost pred premapovanim nebola zapornd. Okrem dodato¢ného
priradenia nulovej vhodnosti tymto jedincom je mozné nastavit hodnotu pa-
rametra sf tak, aby k takémuto pripadu nedoslo. Ak by sme pripustili, Ze
najhorsiemu jedincovi priradime nulovi vhodnost, tak potom pre hodnotu
parametra staci zvolit

o q)maa:(t) - 6@) o (I)maa:(t) - (I)mzn(t>
T G0 = ) B0 — Brn 1) (042

kde ®,,;,(t) oznac¢uje vhodnost najhorsieho jedinca v populacii. Tato hod-
nota je hrani¢nou hodnotou, ked este nedochadza ku generovaniu zdpornej
vhodnosti.

Potom pri samotnom premapovani vhodnosti sa zvolena hodnota sf po-
tak je ju potrebné znizit na hrani¢ni hodnotu. Ak nie je vicSia, nie je ju
potrebné upravovat. Takymto nastavenim sa vSak znizuje miera schopnosti
regulovat selekény tlak. Moéze totiz nastat pripad, Ze neustaly vyskyt prilis
zlého jedinca v populdcii moze dlhodobo bréanit nastaveniu vhodného se-
lekéného tlaku. V tomto pripade moéze pomodct monitorovanie populécie a
odstranenie tohto jedinca.
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6.2.2 Premapovanie zotriedenim

Pri zotriedeniach sa povodna vhodnost jedincov vyuZije na to, Ze tieto sa
zotriedia podla nej. Kazdy jedinec ziska uré¢ité poradie v postupnosti jedin-
cov. Pre nase ucely predpokladajme, Ze zoradenie bude vzostupné, teda ze
index 1 bude patrit jedincovi s najhorSou vhodnostou a naopak jedinec s
najlepSou vhodnostfou bude mat index p. Dolezité je to, Ze jedno poradie
moze patrif iba jednému jedincovi — a to aj v pripade, Ze viaceré jedince
maju rovnaki vhodnost. V tomto pripade jeden jedinec bude preferovany
viac ako iny jedinec, napriek ich rovnakej vhodnosti.

Po zotriedeni jedince ziskaji novii vhodnost, ktora nie je odvodend od ab-
solutnej hodnoty ich p6évodnej vhodnosti ale od ich poradia. Toto umoznuje
zvolit také hodnoty, aby sa kompenzovali vSetky nevyhody proporciondl-
nej selekcie zalozenej na vhodnosti — odstranit zaporné hodnoty vhodnosti,
zabezpedit dostatoény selekény tlak ako v rannych tak aj neskorsich fazach
evolu¢ného vyvoja, ako aj odstranit nebezpecenstvo predcasnej konvergencie
vplyvom superjedincov.

Tento spdsob premapovania zachovava usporiadanie jedincov podla po-
vodnej vhodnosti (s vynimkou uz spomenutého pripadu rovnakych vhod-
nosti, ked po premapovani budi mat jedince vhodnosti rozne).

Linearne zotriedenie Pritomto spdsobe premapovania sa stanovi vhod-
nost 71 pre najlepsieho jedinca, rovnako aj vhodnost 7~ pre najhorsieho je-
dinca. Vhodnosti ostatnych jedincov sa potom urcia podla linedrneho vztahu

&' (a;(t)) = (7’ + (rt - T*);_ 11> (6.43)
kde i oznacuje poradie jedinca v zotriedenej populécii jedincov. KedZe smer-
nica umoznuje riadit velkost preferencie lepsich jedincov vo¢i horsim, pomo-
cou dvoch volenych parametrov je mozné ovplyviiovat velkost selekéného
tlaku.

Navyse sa kladie este dodatocnd podmienka, aby nova vhodnost prie-
merného jedinca (nie toho, ktory mal pévodne priemernt vhodnost, ale toho

ktory bude priemerny po premapovani) bola rovna 1
+ —
% =1 (6.44)

z ¢oho vyplyva vzdjomna zavislost oboch volenych hodnot. Navyse, aby sa
zachovala podmienka nezapornych vhodnosti, musi platit 7= €< 0,1 > a
The<1,2 >,
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Pri zachovani tychto podmienok distribicia vhodnosti po premapovani
bude rovnaka ako podla vztahu (6.12). Staci, ak sa polozia rovnosti 7~ = £ a
7T = 2—¢. Znamena to teda, Ze kombinacia premapovania linedrnym zotrie-
denim s naslednym pouzitim proporcionalnej selekcie zalozenej na vhodnosti
dokéze produkovat rovnaké chovanie selekcie ako binarny turnaj (pri vhod-
nej volbe hodnoty 77).

Linearne zotriedenie teda vedie na staticki selekciu, ktora v zavislosti od
toho, ¢i parameter 7~ nadobuda nulovil alebo nenuloviit hodnotu, sp6sobuje
vymieranie alebo uchovavajicu selekciu.

Exponencialne zotriedenie Pri tomto type zotriedenia vhodnosti jedin-
cov budu exponencidlne vazené. Najlepsi jedinec bude mat po premapovani
vhodnost 1, druhy najlepsi vhodnost ¢, treti najlepsi vhodnost ¢, atd. Pre-
mapovanie je teda mozné znazornit pomocou vztahu

@' (a;(t)) = " (6.45)

Pre Gcel bazy zotriedenia sa teda pouzije hodnota parametra c, ktorad je
tym menej sa bude prejavovat exponencidlny charakter premapovania.

Pri pouziti proporcionalnej selekcie zaloZzenej na vhodnosti je mozné
pravdepodobnosti selekcie jedincov vyjadrit ako

o
(1) = =—— 6.46
¢o pri vyuziti vztahu
A |
d = —~—1 (6.47)
=0 €
vedie na pravdepodobnosti
c—1 , .
ps(ai(t)) = —— (6.48)

ktoré nie st zavislé ani na povodnej vhodnosti jedincov ani na konkrétnej
generacii — teda takéto premapovanie vedie na statickt uchovavajtacu selek-
ciu.

Ak by sa ako baza uvazovala hodnota (1 — 1/u)?, tak dosadenim do
predchédzajiceho vztahu by sa ziskalo:

o = =i 03T
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[C R (e

= 6.49)
1\H*1¢ (
(1=3)] -1
Pri uvazovani aproximécie (1 — z)¥ ~ 1 — xy pre malé hodnoty x je mozné
vztah dalej upravit na

_ ikl opmi)
ps(ai(t)) ~ <1 (1 )M)q(l 1 ) ) B /jq((Z)q B (Z - 1)q) (6'50)

¢o je vlastne pravdepodobnost selekcie g-drneho turnaja v pripade, ze vSetky
jedince maju navzajom réznu vhodnost (kap. 6.1.2.1). Premapovanie expo-
nencidlnym zotriedenim (s naslednym pouzitim proporcionalne;j selekcie za-
lozenej na vhodnosti) je teda mozné povazovat za aproximaciu g-arneho
turnaja — tym presnejsiu, ¢im bude viac jedincov v populacii.

pravdep. selekcie

0.03 T T T T T T T T T Qt:‘
oF
0025 B D?.'. -
DE‘"'
0.02 - DUD++ _
[m] ++
O+
0.015 DDD++ -
o+t
I:||:|":L'++
0.01 - QQE++ .
[n)
a®
L &t zotriedenie + -
0.005 ++++++++SSSSE‘6 turna(J3 u]
1+ttt [m]
0 GGDHI‘II‘IDDDqD | | | | I 1

1
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

index jedinca

Obr. 6.4: Porovnanie pravdepodobnosti selekcie pre exponencialne zotriede-
nie (¢ = 0.972) a ternarny turnaj.

Exponencidlne zotriedenie sa vyznacuje tym, ze nie je také prisne k naj-
horsim jedincom ako ostatné metddy. Toto ilustruje obr. 6.4, kde je porov-
nané s ternarnym turnajom. Parametre oboch metdd boli nastavené tak,
aby pravdepodobnost selekcie najlepsieho jedinca bola rovnaké v oboch pri-
padoch (teda nie aby exponencidlne premapovanie bolo ¢o najlepSou apro-

88



Selekcia

ximaciou ternarneho turnaja). Sance stat sa rodi¢om st pre najhorsich je-
dincov znacne vicsie pri exponencidlnom zotriedeni — a to na tkor jedincov
priemernych a lepsich ako priemerné jedince. Toto plati aj pre porovnanie
exponencialneho zotriedenia voci linedrnemu zotriedeniu ¢i orezaniu.

6.3 Porovnanie selekénych metod

Pri velkom pocte pouzitelnych metdéd vystupuje do popredia otazka ich po-
rovnania, ktord rezonuje v odbornej literatiire, venovanej problematike se-
lekcie, uz znacne dlhti dobu. Objavili sa mnohé takéto pokusy. Niektoré sa
snazili stavat svoje zévery na vysledkoch teoretickych odvodeni, iné zase em-
pirickym spésobom overovali chovanie tychto metdd pri rieseni konkrétnych
uloh — ¢i uz “laboratérnych” alebo redlnych z praxe. Vysledkom boli rézne
(Casto sa rozchddzajuce) doporucenia, ktoré si v ziadnom pripade nerobili
narok na vSeobecnu platnost. Problémom totiz je to, Ze vlastne pri rieSeni
konkrétnej tlohy ani vopred nie je jasné, ktoré vlastnosti selekénych metod
by bolo vhodné pre dant tlohu preferovat.

Najcastejsie sa ako porovnavacie kritérium uvazuje velkost selekéného
tlaku, ktory je td-ktorda metdda schopné vyvinaf. Pritom sa vSak neda vopred
uréit, akd hodnota selekéného tlaku by mala byt preferované — akéd hodnota
je vhodna pre riesenie nejakého problému. V [4] st ilustrované experimenty s
roznymi tvarmi plochy vhodnosti, pricom pri niektorych tvaroch zvysovanie
selekéného tlaku poskytlo lepsie vysledky zatial ¢o pri inych viedlo k horSim
rieSeniam.

Nevyhodou selekéného tlaku je, Ze sa nemeria priamo, ale prostrednic-
tvom faktorov, ktorych hodnoty maju stvis s velkostou produkovaného se-
lekéného tlaku.

Jednym z takjchto faktorov'! je selekéné intenzita, ktora sa zameriava

1 Inym &asto vyuzivanym faktorom je doba prevzatia — podet generacii nutnjch k
tomu, aby pri opakovanych selekciach najlepsi jedinec z pévodnej populécie celkom ovladol
zloZenie aktualnej populécie — teda aby pocet jeho képii v aktudlnej populacii dosiahol p (v
niektorych definicidch sa pozaduje iba y—1). Vychddza sa pritom z populacie obsahujtce;j
dve skupiny jedincov — jedného najlepsieho jedinca a p — 1 horsich jedincov.

Pri samotnom experimente sa zo skupiny p jedincov pomocou zvolenej selekénej metédy
vytvori nova skupina jedincov rovnakej velkosti, z nej potom dalsia, z nej dalsia, atd. Az
pokial sa nedosiahne pozadované zlozenie vytvorenej skupiny jedincov. Pritom pri pouziti
selekénej metddy, ktord nie je elitistickd, sa moze stat, Ze najlepsi jedinec sa z populécie
strati. Vtedy ho je nutné naspit do populacie vlozit, napr. namiesto aktudlne najlepsieho
jedinca. Pocet takychto zasahov tiez moze slazit ako kritérium pre vyber vhodnej selekénej
metddy.

.....
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na zmenu priemernej vhodnosti skupiny jedincov nasledkom pouzitia nejakej
selekénej metédy. Podla [6] je definovana ako pomer

— _—

® - o

- (6.51)

kde ®" reprezentuje oakdvani hodnotu priemernej vhodnosti v skupine
rodi¢ov. Pritomnost smerodajnej odchylky v menovateli zabezpecuje, Ze se-
lekéné intenzita je bezrozmernou veli¢inou.

Cim viicsia je hodnota selekénej intenzity, tym viac sa zvysila hodnota
priemernej vhodnosti, a tym viac boli preferované vhodnejsie jedince voci
menej vhodnym. A tym vicsia hodnota selekéného tlaku bola dosiahnuta.
Teda velké hodnoty selekénej intenzity signalizuju stcasne aj velky selekény
tlak, a naopak.

Kedze v8ak selekénd intenzita zavisi od Statistickych vlastnosti distri-
btcie vhodnosti, ind intenzita bude dosahovana tou istou metédou pri rie-
Seni roznych tloh, dokonca aj v réznych fazach rieSenia tej istej tlohy. To
znamena, ze konkrétna hodnota selekénej intenzity nemé nejaky prakticky
vyznam. Je ju v8ak mozné pouzif pre porovnanie dvoch selekénych metéd
intenzitu, t4 vyvija aj vacsi selekény tlak.

Na rozdiel od v literattre ¢asto pouzivanej distribticie vhodnosti v tvare
normalnej distribticie s nulovou strednou hodnotou a jednotkovou smero-
dajnou odchylkou (v tomto pripade sa merand hodnota selekénej inten-
zity oznacuje ako Standardizovand selekénd intenzita), pouzijeme distribtciu
vhodnosti, ktora sa vyskytla pri rieseni konkrétneho problému'? 13,

Obr. 6.5 zobrazuje dve distribticie vhodnosti. Horna reprezentuje prvotna
populdciu (¢ = 0), ktord este nebola modifikovand v priebehu evolu¢ného
procesu. Dolné distribtcia naopak zobrazuje pomery v populacii po urci-
tej dobe posobenia evoluéného algoritmu. Takyto tvar distribicie vhodnosti
vznikd pomerne ¢asto pri rieSeni fazkych tloh z povodne zvonovitého tvaru

tatnym jedincom, a tym skor vyplni celt populéciu jedincov. Teda malé hodnoty doby
prevzatia zodpovedaju velkym hodnotdm selekéného tlaku, a naopak dlha doba prevza-
tia signalizuje mali hodnotu selekéného tlaku. Vztahy pre vypocet doby prevzatia pre
niektoré metédy st odvodené v [4]. Empirické merania realizované v ramci rozsiahleho
experimentalneho porovnédvania selekénych metéd mozno najst zase v [16].

12 Jednalo sa o riesenie 3SAT problému, kde bolo potrebné nastavit hodnoty premennych
tak, aby boli splnené vSetky definované ohrani¢enia. Vhodnost urc¢ovala poc¢ty ohranicent,
splnenych kombinaciami hodnét premennych reprezentovanymi jedincami.

13Robime tak s nadejou, Ze prezentované vysledky buda pouzitelné pri rieSeni praktic-
kych uloh.
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pocet jedincov
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Obr. 6.5: Distribiicie vhodnosti pouzité pre porovnanie selekénych metdd
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vtedy, ak zlepsenie menej vhodného jedinca je pravdepodobnejsie ako zlep-
Senie vhodnejSieho jedinca. Body sa postupne prestvaji z lavej na prava
stranu, a kedZe rieSenie eSte nebolo najdené, tak sa tam hromadia, a ¢aka
sa, kedy nastane zlepSenie najlepsej vhodnosti v populacii.

| SeLint. [ 0.0057 0.0228 0.0398 0.0563 0.0844 0.1028 0.1160

q 2 3 4 )
T 0.98 0.88 0.77 0.65 0.46 0.37 0.32
T 0.9 0.6 0.3 0.01

c 0.998 0992 098 0.979 0.966 0.955 0.944

sf (18 | 112 149  1.85
sf (s8) | 176 044 025

Tabulka 6.1: Hodnoty parametrov selekénych metéd pre dosiahnutie vybra-
nych hodnot selekénej intenzity (pouzita horné distribicia z obr. 6.5).

Tabulka 6.1 reprezentuje selekéné intenzity dosahované jednotlivymi se-
lekénymi metédami pri réznych hodnotach ich riadiacich parametrov, pricom
ako prvotna distribticia vhodnosti bola pouzita horna distribtcia na obr. 6.5.
Tabulka umoziiuje jednak ur¢it, pri ktorych hodnotach parametrov selekéné
metddy dosahuji rovnaku selekénil intenzitu, a jednak indikuje, pre aky roz-
sah hodnét selekénej intenzity s tieto metédy pouzitelné. Prazdne policko
v tabulke indikuje, Ze dana selekénd intenzita sa nedala dosiahnut!'#. Jednot-
livé metédy st reprezentované svojimi parametrami: g je velkost g-arneho
turnaja, T je prah pri orezani, 7~ je vhodnost najhorsieho jedinca po prema-
povani pomocou premapovania linedrnym zotriedenim, a ¢ je baza pouzita
pri premapovani vhodnosti exponencidlnym zotriedenim. Pre ilustraciu st
uvedené aj dve metédy premapovania vhodnosti pomocou skalovania (sf je
skalovaci faktor pre linedrne skalovanie resp. pre sigma Skédlovanie).

Z tabulky je zrejmé, Ze v uréitych rozsahoch hodnot selekénej intenzity
st jednotlivé metédy navzajom zamenitelné (pri vhodnom nastaveni prislus-
nych parametrov)'®. Pri pohlade na tabulku je vhodné si vSak uvedomit:

1Pri tvorbe tabulky sa postupovalo tak, Ze najprv boli volené hodnoty parametra g, a
v tych stlpcoch, kde tento nema Ziadnu hodnotu, zase hodnoty parametra 7~ . Pomocou
tychto hodnot sa uréili vsetky hodnoty selekénej intenzity. Ostatné hodnoty parametrov
metdd boli nastavené tak, aby dané metédy ¢o najpresnejSie dosahovali prislusné hod-
noty selekénej intenzity (teda nedosahuju presne uvedend hodnotu selekénej intenzity, ale
hodnotu blizku).

157 amenitelné kombinécie hodnét parametrov z tabulky z velkej dasti stihlasia s kombi-
naciami hodnoét parametrov v [6], kde bola skimand Standardizovana selekénd intenzita.
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e Vysledky pre premapovanie vhodnosti skadlovacimi metédami sluzia
skutocne iba pre ilustraciu, pretoze si to dynamické seleké¢né metody
zévisiace nielen od tvaru distribticie vhodnosti ale aj od konkrétnych
hodné6t vhodnosti.

e Pre orezanie netreba zabudat, Ze sa¢in T je potrebné zaokruhlif na
celé ¢islo — a teda pri malych populacidch hodnota T' = 0.98 moze zna-
menat, Ze sa uvazuju vsetky jedince, ¢o vSak znamend uplnt absenciu
selekéného tlaku.

e Pri premapovani linedrnym Skdlovanim by pri snahe dalej zvySovat
skalovaci faktor bolo nutné riesit problém vyskytu zdpornych vhod-
nosti po premapovani.

e Sigma Skalovanie sa nezvykne pouzivat s hodnotou Skalovacieho fak-
toru mensou ako jedna (pri hodnote 0.25 uz bolo nutné po premapovani
zapornu vhodnost nahradzat vhodnostou nulovou).

Okrem uvedenych hodnét, samotnéa proporcionalna selekcia zalozena na ak-
tuélnych hodnotéach vhodnosti dosiahla velmi nizku hodnotu selekénej in-
tenzity 0.0016, ktord sa po premapovani vhodnosti prostrednictvom win-
dowingu zvysila na 0.0398 (kedZze velkost okna bola jednotkova, najhorsia
vhodnost po premapovani bola nulova — to je to isté ako ked sa pri prema-
povani vhodnosti linearnym skalovanim pouzije taka hodnota Skalovacieho
faktora, ze najhorsi jedinec nadobtida nulovi hodnotu).

V tabulke nie je zachyteny cely mozny rozsah selekénych intenzit. Je
mozné vyvinat aj vyssie intenzity (napr. g-drnym turnajom, orezanim alebo
premapovanim vhodnosti exponencidlnym zotriedenim) resp. intenzity nizsie
(napr. premapovanim vhodnosti pomocou linearneho zotriedenia ¢i pomocou
skalovania).

Tabulka 6.2 reprezentuje selekéné intenzity dosahované jednotlivymi se-
lekénymi metédami pri roéznych hodnotéach ich riadiacich parametrov, pri-
¢om vSak ako prvotna distribticia vhodnosti bola pouzita dolna distribtcia
na obr. 6.5. Kedze sa zmenil tvar pouZitej distribticie vhodnosti, aj dosa-
hované hodnoty selekénej intenzity st iné ako v predchadzajiicom pripade.
Kombinéacie hodnét parametrov jednotlivych selekénych metéd pre dosaho-
vanie selekénej intenzity sa zmenili iba nepatrne. Najviiésie zmeny podla
ocakéavania postihli dynamické selekéné metddy:

Tam sa vSak vdaka pouzitej prvotnej distribicii dosahovali radovo viésie hodnoty selekénej
intenzity.
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| Selint. [ 0.0053 0.0214 0.0374 0.0530 0.0742 0.0861 0.0939

q 2 3 4 )
T 0.985 091 0.80 0.68 0.53 0.41 0.32
T 0.9 0.6 0.3 0.01

c 0.998 0992 0.985 0977 0963 0.952  0.942

sf 08) | 1.07  1.29
sf(s§) | 1.89 047 023

Tabulka 6.2: Hodnoty parametrov selekénych metdd pre dosiahnutie vybra-
nych hodnét selekénej intenzity (pouzitd dolna distribtcia z obr. 6.5).

e Pri premapovani vhodnosti linedrnym skalovanim uZ nebolo mozné
dosiahnut rovnaku seleként intenzitu ako pri premapovani vhodnosti
linedrnym zotriedenim s hodnotou 7~ = 0.3 — zdporné vhodnost pri
premapovani sa teraz zacala objavovat pri mensich hodnotach skalo-
vacieho faktoru nez v predchadzajicom pripade.

e Pri najmensej hodnote skalovacieho faktoru pre sigma Skalovanie sa
objavilo viac jedincov so zapornou vhodnostou po premapovani vhod-
nosti ako v predchadzajicom pripade.

Selekéné intenzita proporcionélnej selekcie zalozenej na aktualnych hodno-
tach vhodnosti klesla na hodnotu 0.0007, ¢o je v porovnani s hodnotami
dosahovanymi inymi metddami skoro zanedbatelna hodnota.

Z hladiska velkosti produkovanej selekénej intenzity (a teda vlastne aj
selekéného tlaku) medzi metédami selekcie je menej rozdielov, nez by sa na
prvy pohlad zdalo. Preto je mozné pre vyber pouzit aj iné kritéria. Jednym
z nich je strata réznorodosti, zalozena na tom, Ze vyber viacerych képii neja-
kého jedinca vedie k tomu, Ze iny jedinec nie je selektovany vobec. Takymto
sposobom dochadza k strate “materidlu” — k urcitej redukcii réznorodosti,
nakolko skupina rodi¢ov vykazuje mensiu réznorodost (vi¢siu uniformnost)
ako populdcia jedincov z ktorej st rodi¢ia vyberani'6. Podla [6] je strata roz-
norodosti definovand ako proporcia jedincov populécie, ktori nie st vybrani
do tlohy rodi¢ov. Vo vSeobecnosti plati, Ze jej velkost je tmernda velkosti
selekéného tlaku. Cim je silnejsia preferencia jednej skupiny jedincov, tym
menej jedincov z druhej skupiny sa stane rodi¢om. No nemozno oc¢akéavat,

16Niekedy je situacia tak zl, Ze je nutné pouzit pecidlne metédy posobiace proti strate
roznorodosti (kapitola 10).
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ze dve selekéné metédy produkujtice rovnako velky selekény tlak budi spo-
sobovat rovnaku stratu roznorodosti.
V [45] je tato strata réznorodosti uréovand podla vztahu

L3 (1= pa(ar))” (6.52)
[

Tento vztah plati pre pripad, ked selekcia je realizovand ako séria o vyberov —
jeden vyber pre kazdého rodica (napr. g-rny turnaj alebo stochastické vzor-
kovanie s nahradou). Iné situdcia je vSak, ak jednym vyberom st selektovani
vSetci rodic¢ia odrazu, ako v pripade pouzitia stochastického univerzalneho
vzorkovania. Pre toto vzorkovanie plati vztah

N z maz (1 — ps(a;) * 0,0) (6.53)
j=1

Pre oba vztahy plati, ze ak je pouZzita statickd selekénd metéda, potom prav-
depodobnosti selekcie jedincov sa nemenia a hodnota straty réznorodosti
nezavisi ani od ¢asu, ani od konkrétnych hodnét vhodnosti jedincov.

Selekénd intenzita

0.0057 0.0228 0.0398 0.0563 0.0844 0.1028 0.1160

metdda Strata roznorodosti

Turnaj 0.248 038 0472  0.535
0.430 0.502 0.559 0.604
Orezanie 0.020 0.120 0.230 0.350 0.540 0.630  0.680
0371 0401 0438 0488 0.591 0.654 0.693
Lin. zotr. 0.025 0.101  0.177  0.250

0.367 0.376 0397 0.431

Exp. zotr. 0.025 0.099 0.172 0.250 0.375 0.459 0.525
0.367 0375 0395 0.425 0494 0.549 0.598

Lin. skal. 0.022  0.089 0.155
0.367 0.376  0.397
Sigma skal. | 0.022  0.088  0.156
0.367  0.376  0.397

Tabulka 6.3: Strata roznorodosti selekénych metéd pre vybrané hodnoty
selek¢nej intenzity.

Nakolko je obtiazne porovnévat stratu roznorodosti dosiahnutd réznymi
metédami (pretoze kazdd z nich m4 iny riadiaci parameter), tak sa ¢asto

95



Evoluc¢né algoritmy: prvky a principy

strata roznorodosti uvazuje ako funkcia nejakého parametra ktory je rele-
vantny pre kazda metédu (a je ovplyvnitelny riadiacim parametrom kazdej
met6dy). KedZe takymto parametrom je selekéna intenzita, tak tab. 6.3 ob-
sahuje hodnoty straty réznorodosti roznych metdd pri rovnakych hodnotach
selekénej intenzity. KedZe opéf s ilustrované aj dynamické selekéné metddy,
ich hodnoty st iba indikativne — si1 platné pre pouzit distribticiu vhodnosti
(bola pouzita horna distribtcia z obr. 6.5).

V tabulke st kazdej metéde venované dva riadky — v prvom riadku st
hodnoty pre pripad volby vSetkych rodi¢ov jednym vyberom, zatial ¢o v
druhom riadku je volba realizovand osobitnym vyberom pre kazdého ro-
dic¢a. Rozdiel medzi tymito dvomi sp6sobmi je markantny najméi v oblasti
nizsich selekénych intenzit. Preferencia stochastického univerzalneho vzor-
kovania pri vzorkovani s explicitnymi pravdepodobnostami (¢i uz bez alebo
s premapovanim vhodnosti) bola uveden4 skor v suvislosti s problémami od-
chylky a rozpitia. No tabulka potvrdzuje aj zmysluplnost realizovat napr.
g-4rny turnaj a orezanie nie ako turnaj ¢i orezanie, ale iba pouzit prislusné
pravdepodobnosti selekcie jedincov explicitnym spésobom.

Aj z hladiska straty réznorodosti medzi uvedenymi selekénymi metédami
nie je vela rozdielov'”. V podstate zaujimavymi rozdielmi sa zdaji:

e Skalovacie premapovacie metédy (v kombinécii so stochastickym uni-
verzalnym vzorkovanim) sposobuji mensiu stratu roznorodosti pri vys-
sich (z ich pohladu) selekénych intenzitach.

e Orezanie pre dosiahnutie nejakej selekCnej intenzity spdsobuje vyssiu
stratu réznorodosti ako iné metddy pri produkeii rovnako velkej se-
lekcnej intenzity.

Problémom vsak moze byt to, Ze sa ned4 jednoznacne urdit, ¢i je lepSou
konvergencii — ¢o pri niektorych tlohach urychli ndjdenie hladaného riese-
nia, zatial ¢o pri inych povedie k predéasnej konvergencii s ndjdenim iba
lokalneho extrému funkcie vhodnosti.

Pri rieSeni praktickych tiloh méze nastaf pripad, ked pri uréovani vhod-
nosti jedincov sa vyskytuje Sum. Tento zabranuje presnému urceniu vhod-
nosti, ¢im negativne ovplyviiuje ¢innost selekénych metéd. Samotny Sum
moze byt sposobeny roznymi faktormi, vratane zasSumenych vstupnych dat.

"Mensie rozdiely v hodnotach v rovnakom stlpci st sposobené tym, 7e pri pouzitych
hodnotéach riadiacich parametrov metédy dosahovali priblizne rovnaka hodnotu selekéne;j
intenzity, nie vSak tuplne rovnakt vo vSetkych pripadoch.

96



Selekcia

Moéze byt vSak aj vysledkom dobrovolnej volby uprednostnit rychlo urci-
telni aproximéciu funkcie vhodnosti pred presnou funkciou vhodnosti vy-
zadujticou znacné casové zdroje pre urcovanie vhodnosti jedincov. Evolucné
algoritmy su sice povazované za relativne imtnne voéi vyskytu Sumu, av-
Sak pritomnost Sumu spdsobuje spomalenie konvergencie populdcie. Preto
napriklad, aj ked z teoretického hladiska bindrny turnaj a linedrne zotrie-
denie s proporciondlnou selekciou zaloZenou na vhodnosti mézu byt ekviva-
lentné, pri realizacii turnaja ako turnaja s ndhradou je konvergencia turnaja
pomalsia [16]. Dévodom je to, Ze rozpitie takto realizovaného turnaja je
maximaélne, a tato chyba vzorkovania pdsobi ako zdroj Sumu.

Vyber metédy teda méze spocivat v poziadavke vyvinat skor nizsi (vyssi)
selekény tlak resp. seleként intenzitu alebo v potrebe poskytovat Siroky roz-
sah moznych selekénych tlakov. Rolu méze hrat aj otazka rychlosti konver-
gencie a s nou suvisiaca redukcia roznorodosti populacie (¢i uz ako vysle-
dok vytvarania selek¢ného tlaku alebo nasledkom pritomnosti genetického
driftu). V niektorych pripadoch méze byt rozhodujicou zlozitost metédy a
jej implementécie a pozadované ¢asové naroky. A vplyv méa samozrejme aj
tvar a vlastnosti samotnej funkcie vhodnosti.
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Kapitola 7

Nahrada

Cielom tohto kroku je vyformovat nasledujiicu generéciu jedincov na zéklade
tych jedincov, ktoré st aktualne k dispozicii. Vo vSeobecnosti st to tieto dve
skupiny jedincov:

e jedince vytvarajuce pévodna populaciu v t-tej generacii

P(t) = {ar(t), .-, auwy (D)},

e nové jedince (potomkovia) vytvorené v t-tej generacii aplikovanim ge-
netickych operdtorov na selektovanych rodicov
P”(t) = {%(t)+1(t), ceey %(t)+,\(t)(t)}~

Z tychto dvoch skupin je potrebné vhodnym spdsobom vybraf skupinu
jedincov P(t+1) = {a1(t+1),...,a,41)(t+1)}, ktoré budi reprezentovat
nova populdciu v (t+1)-vej generécii. Na rozdiel od selekcie, teraz kazdy z
jedincov moze byt vybraty maximélne raz (t.j. realizuje sa vyber bez nah-
rady).

Aj ked pocet jedincov v oboch skupinach sa méze menit v roznych gene-
raciach, najcastejsim pripadom je ako skupina potomkov rovnakej velkosti
v kazdej generacii (A\(t) = A(t + 1) = A), tak aj populécia stabilnej velkosti
(u(t) = p(t+1) = p).

7.1 Spobsoby nahrady
Pri jednoduchsom sp6sobe vytvorenia novej populéacie sa pouziju iba novo
vytvoreni potomkovia (P(¢t + 1) C P”(t)). Jedince vytvarajace populdciu v

t-tej generacii sa na tvorbe novej populacie nezii¢astiiuji. Tento model ma
teda jednogenerac¢ny charakter, jedince vo vSeobecnosti prezivaju iba jednu
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generaciu (vynimocéne v8ak mozu aj viac — jedinec ma Sancu na ucast pri
tvorbe novej populacie, ak sa replikuje takym spdsobom, ze nejaky vytvoreny
potomok je rovnaky ako dany jedinec). V populacii sa teda vyskytuju iba
rovnako staré jedince.

Pre velkosti zt¢astnenych skupin jedincov musi v tomto pripade o¢ividne
platit p(t + 1) < A(¢). Rovnost vedie na jednoducht nahradu aktuélnej po-
pulacie potomkami, pri¢om vsetci potomkovia prechddzaji do nasledujtce;j
generacie. Takato nahrada sa oznacuje ako generacna. V pripade nerovnosti
je k dispozicii viac vygenerovanych potomkov ako volnych miest a teda je
nutné vybrat iba prislusny pocet jedincov zo skupiny potomkov. Tento spo-
sob tvorby novej populécie byva oznacovany ako (u, A), alebo ako ¢iarkova
stratégia (kde ¢iarka symbolizuje striktné oddelenie aktualnej populacie a
potomkov).

Pri zlozitejsej realizacii nahrady sa nova populécia vytvara nielen z po-
tomkov, ale aj z ¢lenov aktudlnej populacie (P(t 4+ 1) C P(t) U P"(t)). V
tomto pripade teda v populécii typicky koexistuju jedince rozneho veku, pre-
toze jedinec méZe ale nemusi byt vyradeny z populécie po uplynuti jednej
alebo urcitého poétu generacii (v extrémnom pripade nejaky jedinec, naché-
dzajuci sa v prvotnej generacii, moze v populécii prezivat az do konca behu
evoluéného algoritmu).

V tomto pripade pocet miest v nasledujtcej generacii je mensi ako pocet
jedincov, ktori st k dispozicii. Preto dochidza k stfazi medzi jedincami o
to, kto prezije a kto zahynie. Organizacia tejto sitaze moze byt dvojaka:

e oddelend sutaz,
e spolo¢nd sutaz.

Pri oddelenej stufazi je vopred presne dané, kolko miest v novej populécii
bude obsadenych jedincami povodnej populécie, a kolko zase potomkami. O
tieto miesta stfazia jedince aktuélnej populdcie medzi sebou a potomkovia
tiez iba medzi sebou. Tieto pocty si dané genera¢nou medzerou G, kde

(1—G)u(t+1) (7.1)

miest! je vyhradenych jedincom aktualnej populacie. Cim je teda generacna
medzera vicsia, tym menej jedincov prejde z aktualnej populacie do novej
populécie. Extrémnymi hodnotami generacnej medzery st hodnoty:

'Aj ked G je vo vieobecnosti redlne &islo z intervalu < 0,1 >, pocet volnych miest (¢i
uz pre starsie jedince alebo pre novacikov) musi byt nezdporné celé éislo.
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e 1 — ziadny jedinec aktudlnej populacie neprezije, nova populéacia bude
vytvorena iba z potomkov (ndhrada sa teda redukuje na pripad gene-
racnej ndhrady alebo ¢iarkovej stratégie),

e 1/u(t) — populécia sa zmeni iba minimélne, iba jeden? jej jedinec bude
nahradeny novovygenerovanym potomkom. Tento extrémny spdsob
nahrady byva oznacovany ako “steady state” alebo ako inkrementalny.

KedZe pocet miest vyhradenych jedincom aktuélnej populécie byva mensi,
ako je pocet tychto jedincov, a teda typicky plati (1 — G)u(t+ 1) < pu(t), je
potrebné vybrat tie, ktoré preziju (resp. tie ktoré zahyni). Pre pocet miest
rezervovanych pre potomkov plati Gu(t+1) < A(¢). Pri rovnosti sa jednodu-
cho vyuziju vsetci potomkovia, pri nerovnosti je potrebné vybrat spomedzi
nich potrebny pocet jedincov.

K sttazi teda moze dojst ako medzi jedincami aktudlnej populacie, tak aj
medzi potomkami — nedochidza k stitazi medzi oboma skupinami navzijom.
Moze dojst v8ak k tomu, Ze vysledok vyberu v jednej skupine ovplyvni vyber
v skupine inej — napriklad potomkovia, vkladani do populécie, nahradia tie
jedince v populdcii, ktori st k nim v nejakom vztahu3.

Naproti tomu pri spolo¢nej sttazi jedince aktudlnej populécie a potom-
kovia spolu vytvaraja skupinu jedincov, z ktorej sa vyberaju jedince do novej
populéacie. Nie je stanoveny pocet, kolko povodnych jedincov alebo potomkov
mé byt prenesenych do novej populacie.

Dokonca nie je ani garantované, ze v novej populacii bude aspon jeden
jedinec z aktuélnej populacie ¢i aspon jeden novo vygenerovany potomok —
teda nova populdcia mdze v extrémnom pripade reprezentovat totalnu vy-
menu jedincov v populécii alebo odmietnutie potomkov a zotrvanie v pred-
chadzajicom stave. Pri tejto stratégii vo vSeobecnosti stitazia vietky jedince
medzi sebou, resp. kazdy jedinec s kazdym®*. Takyto spésob tvorby novej po-
pulacie sa oznacuje ako (u + A) alebo plus stratégia (kde plus symbolizuje
spojenie aktualnej populacie a potomkov do spolo¢ného zdroja jedincov no-
vej populécie).

2Niekedy sa v tejto tlohe uvazuje hodnota 2/, pretoze pri pouziti sexualneho gene-
tického operatora vysledkom st zvycajne dvaja potomkovia.

SMozu to byt ich rodi¢ia, alebo jedince ktoré st vkladangym potomkom
naj(ne)podobnejsie, ap.

4V niektorych $pecialnych schémach dochédza k obmedzeniu stfaze iba na stfaz v
ramci urcitej Specifickej skupiny jedincov, napriklad pri jednom sposobe potlacania kon-
vergencie populdcie sa vyuziva rodinng stfaz — potomkovia sutazia so svojimi rodiémi a
o zaradeni do novej populdcie rozhoduje ich vhodnost.
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7.2 Vyber jedincov a selekény tlak

Vo vsetkych tych pripadoch, ked je potrebné vyberat jedince pre zarade-
nie do novej populécie (Giarkova stratégia, oddelend sufaz potomkov, plus
stratégia) alebo pre vyradenie z populacie (oddelena stutaz jedincov aktual-
nej populdcie), sa tento vyber realizuje na zdklade rovnakého principu ako
selekcia — vhodnej$ie jedince st preferované oproti menej vhodnym, a teda
pravdepodobnost prezitia vhodnejsich jedincov nie je mensSia ako pravdepo-
dobnost prezitia jedincov menej vhodnych.

To znamend, ze pre tento Ucel je mozné vyuzit metédy pouzivané pre
selekciu rodic¢ov. Aj ked v principe je mozné pouzit lubovolnt selekéni me-
tédu, v praxi sa najviac pouzivaji metédy vzorkovania s implicitnymi prav-
depodobnostami — najmé orezanie ¢i uz v deterministickej podobe (deter-
ministicky vyber ur¢itého poétu najlepsich alebo najhorsich jedincov) alebo
v pravdepodobnostnej podobe (napr. ndhodny vyber v ramci lepsej alebo
horsej polovice skupiny jedincov).

Ak pri formovani novej populdcie dochddza k vyberu jedincov, ma to
za nasledok vznik selekéného tlaku (s rovnakym nésledkom pre rychlost a
sposob konvergencie algoritmu ako pri selekcii). Jeho velkost zavisi nielen
od pouzitej selekénej metédy, ale aj od toho, akd cast novej populécie je
vyberana na zaklade preferovania vhodnejsich jedincov.

Preto napriklad pri generacnej ndhrade nie je uvazovany ziadny selekény
tlak, zatial ¢o pri ¢iarkovej stratégii &no — a ¢im je mensi pomer /A, tym

Pri porovnavani ciarkovej stratégie s plus stratégiou, ak sa ako selekénd
metéda pouzije deterministické® orezanie (pri rovnakych hodnotach p a \),
vicsi selekény tlak vznika pri plus stratégii®. Priemern vhodnost novej po-
pulacie bude pri pouziti plus stratégie rovnaka alebo vyssia ako pri pouziti
Glarkovej stratégie, pricom rovnost nastane iba v tom pripade, ak v rdmci
aktuélnej populacie nie je jedinec s vhodnostou lepSou nez vhodnost najhor-
Sieho potomka vybraného pomocou d¢iarkovej stratégie. Podobne najlepsia
vhodnost sa pri pouziti plus stratégie nezniZzi oproti moznosti jej zniZenia
pri pouziti ¢iarkovej stratégie.

Podobne napriklad pri nahrade s genera¢nou medzerou nie je jedno, ¢i sa

5Pri stochastickjch metédach sa vysledok porovnania lisi podla toho, & potomkovia
maju vyssie vhodnosti ako ich rodi¢ia alebo nizsie.

SPri urcovani doby prevzatia (s uvazovanim iba selekcie a nahrady, bez pdsobenia
genetickych operatorov) sa v pripade plus stratégie v novej populécii vyskytne viac képii
najlepsieho jedinca ako v pripade Ciarkovej stratégie — a teda najlepsi jedinec skor zaplni
cela populaciu.
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vygeneruje iba tolko potomkov, kolko je pre potomkov rezervovanych miest v
novej populdcii, alebo viac s naslednym vyberom. A samozrejme, ¢im bude
mensia ¢ast potomkov bude vybraté a tym silnejsi bude selekény tlak.

Prax ukazuje, Ze pri pouziti inkrementalnej nédhrady (teda ndhrady s
minimalnou genera¢nou medzerou) je selekény tlak vyssi ako pri pouziti ge-
neracnej ndhrady (maximélnej generac¢nej medzery). Je to spésobené jednak
tym, Ze z aktudlnej populécie st vyradované najhorsie jedince, a jednak tym
Ze pri inkrementalnom spdsobe potomok je okamzite zaradzovany do popu-
lacie a jeho vplyv moze byt okamzity, nemusi dlho ¢akat kym sa prejavi’.

Podobne ako pri selekcii, aj teraz pri porovnavani jednotlivych metdd je
mozné vziat do Gvahy aj iné faktory, nielen selekény tlak. Z pohladu pri-
tomnosti Sumu pri ur¢ovani vhodnosti je potrebné spomentt velku citlivost
inkrementélnej ndhrady na pritomnost Sumu [16]. Kedze pri vyradovani je-
dincov z aktualnej populécie sa vplyvom Sumu mozu vyradovat lepsie jedince
zatial ¢o horSie v populacii prezivaju (pretoze vdaka Sumu horsie jedince
mozu mat vhodnost vyssiu ako jedince lepsie), nésledkom je rapidne spo-
malenie konvergencie algoritmu. V tomto pripade sa ukazuje ako vhodnejsie
pri inkrementélnej ndhrade vyradovanie jedincov z populdcie nie na zaklade
nepresne urcovanej vhodnosti ale na zadklade ich veku — potomok nahradi
vzdy najstarsieho jedinca z aktuélnej populacie. Vychadza sa pritom z pred-
pokladu, Ze kedZe vo vSeobecnosti sa vhodnosti jedincov v populacii zvysuju,
tak najstarsie jedince vlastne viac-menej reprezentuju jedince s najhorsou
vhodnostou.

Dolezitou vlastnostou niektorych sposobov ndhrady aktualnej populécie
populaciou novou je elitizmus — elitistickd nahrada zabezpecuje, ze najlepsia
vhodnost v novej populécii nebude horsia ako najlepsia vhodnost v aktuélne;j
populacii. V tomto pripade je garantovand monoténna evolucia najlepsieho
jedinca v populécii. Najlep$i jedinec moze byt nahradeny iba lepSim potom-
kom — bude prezivat dovtedy, pokial takyto lepsi potomok nebude néjdeny.
Prikladom elitistickej schémy je plus stratégia alebo pripad generac¢nej me-
dzery G < 1 ak je zarucené, zZe najlepsi jedinec z aktuélnej populacie nebude
vyradeny.

Naproti tomu nahrada bez elitizmu pripusta aj zhorSenie vhodnosti naj-
lepsieho jedinca v populécii. Takymi schémami s napriklad genera¢na nah-
rada alebo ¢iarkova stratégia. Schopnost zabudnit aktuédlne najlepsie riese-
nie v principe poskytuje nastroj pre opustenie oblasti lokdlneho extrému a

"Pre porovnanie jednotlivych metéd sa ako &as nepouziva pocet generécii ale skor pocet
vyhodnoteni (teda poéet generovanych potomkov).
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teda pre zabranenie uviaznutia v nom.

Zdrojom selekéného tlaku teda moze byt nielen selekcia, ale aj vytvaranie
novej populdcie. Aj ked je mozné vytvérat selekény tlak na oboch miestach
sucasne (pricom vysledny selekény tlak vznika zlozenim oboch parcidlnych),
pomerne ¢astymi st schémy, ktoré vytvaraju selekény tlak iba na jednom
mieste (zatial ¢o druhé je rieSené jednoduchym spdésobom nevytvarajicim
selekény tlak):

o v selekcii (s pouzitim generac¢nej nahrady),

e v ndhrade (bud kazdy jedinec sa povinne stava rodicom alebo kazdy
mé rovnakt pravdepodobnost sa stat rodi¢om nezavisle na svojej vhod-
nosti).

V tychto pripadoch je potom moznost vysledni velkost selekéného tlaku

regulovat iba pomocou jedného parametra, pricom vhodnd volba prislusnej
metddy poskytuje dostatocne velky rozsah dosiahnutelnych hodnét.
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Kapitola 8

Genetické operatory

Cielom genetickych operéatorov je poskytnuf néstroj, umoziiujici zuzitko-
vat strukturdlne elementy, z ktorych st vytvoreni rodicia, pre vytvorenie
novych potomkov (v priestore prehladavania). Kedze cielom tvorby novych
potomkov je ziskanie novych vzoriek plochy vhodnosti, aplikicia genetickych
operatorov na Strukturu rodi¢ov musi poskytovat potomkov, ktorych struk-
tara je odlisna od strukttry ich rodic¢ov (¢i uz sa jednéd o odliSnost mensiu

Najcastejsie pouzivané delenie operatorov je zalozené na pocte rodicov,
potrebnych pre vygenerovanie novych jedincov. Z tohto hladiska sa rozlisuju
tri triedy operatorov [4]:

e asexualne operatory — potomok mé iba jedného rodica,
e sexualne operatory — potomok ma dvoch rodicov,

e panmiktické operatory — potomok ma viac ako dvoch rodicov.

KedZe asexuélny operator pouziva k vytvoreniu nového jedinca stavebny
materidl iba jedného rodic¢a, musi zmenit aspon ¢ast Strukturdlnych elemen-
tov, z ktorych je vytvoreny dany rodi¢ — jeden alebo viacero stavebnych ele-
mentov je nahradenych inymi elementami. To znamena, ze Struktira novo
vytvoreného jedinca bude obsahovat aspon jeden taky element, ktory sa
nenachéadzal v struktire rodica.

Tento princip je pouzitelny aj pre sexuédlny a panmikticky operator — po-
tomok moze obsahovat stavebny element, ktory nie je stic¢astou ani jedného
z rodicov. Avsak pritomnost viacerych rodicov (z ktorych kazdy je nositelom
nejakej sady stavebnych elementov) umoziuje budovat novych potomkov aj
na zaklade iného principu — kombinovanim struktarnych elementov rodic¢ov
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do novych kombinacii!. Vysledkom je, Ze $truktira novo vytvoreného je-
dinca obsahuje iba také elementy, z ktorych kazdy sa nachadza v Strukttre
aspon jedného z rodicov.

V analdgii k biologickym procesom, asexudlny operator sa zvykne ozna-
covat ako mutacny operdtor resp. mutdcia a sexudlny operator zase ako
kriziaci operdtor alebo krizenie. Tieto dva typy operatorov st najcastejsie
pouzivanymi genetickymi operatormi (v ré6znom pomere v roznych typoch
evolu¢nych algoritmov), zatial ¢o pouZivanie tretieho typu je pomerne zried-
kavé.

Aby novo generované jedince mali moznost kombinovat stavebné ele-
menty rodi¢ov (s nddejou na lepsiu kombinaciu ako je v rodicovskych Struk-
turach) ako aj moznost zapojit v rodi¢och nepouzité stavebné elementy (s
nadejou najst vhodnejsiu alternativu), je beznym zvykom kombinovat rozne
operatory navzajom.

Najcastejsou kombinéciou je stiCasné pouzitie mutac¢ného aj kriziaceho
operatora, pricom kriziaci operator realizuje iba premieSanie? stavebnych
elementov rodi¢ov. Oba operatory sa podielaji na produkcii potomkov, pri-
¢om je pouzité jedno z usporiadani:

e kazdy rodi¢ je najprv spracovany mutac¢nym operatorom a nasledne
dvojice mutovanych rodi¢ov st spracovavané kriziacim operatorom,

e dvojice rodi¢ov su spracované Kkriziacim operatorom a nasledne kazdy
vysledok tohto krizenia je spracovany mutac¢nym operatorom.

Inym spdsobom pouZzitia viacerych operatorov je ich oddelené pouzivanie
— kazdy z pouzitych operatorov sltzi pre vytvorenie ¢asti populécie novych
potomkov osobitne, pri¢om je pre rozne operatory mozné pouzif rdoznych
rodicov alebo tych istych rodicovskych jedincov.

Ak vsak vSetky stavebné elementy, potrebné pre zostavenie hladaného
rieSenia, st pritomné v rodi¢ovskych Struktirach, nie je potrebné pouZzivat
mutaény operdtor. Podobne nie je potrebné pouzivat kriziaci operdtor v
pripade, ak je mozné vytvorit hladané rieSenie iba zmenou rodicovskych
struktar bez ich vzajomného kombinovania.

Genetické operatory st na rodi¢ov aplikované nie deterministicky, ale
iba s nejakou pravdepodobnostou. Mutaény operator je tak aplikovany s
pravdepodobnostou p,, a kriziaci operdtor s pravdepodobnostou p.. Zatial

!Sexuélny a panmikticky operator sa niekedy spoloéne oznacuji ako rekombinaény
operator.

2 Ak kriziaci operator umozni aj vkladanie elementov, ktoré sa nevyskytuja v rodicov-
skej dvojici na vstupe operatora, potreba mutac¢ného operatora silne klesa.
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¢o p. urcuje, ¢i sa dvaja rodicia budu krizit alebo nie, p,, sa v zavislosti od
konkrétneho operatora moze chapat dvojako. Pri operatoroch, kde jednot-
livé strukturdlne elementy moézu byt mutované nezavisle od seba, sa chape
ako pravdepodobnost mutécie jedného Struktirneho elementu rodica. V pri-
pade, Ze mutacia vyzaduje sucasnil zmenu viacerych elementov Struktary
rodica, rozhoduje o tom, ¢i dany rodi¢ bude mutovany alebo nie. Vhodnou
volbou tychto pravdepodobnosti je mozné uréit, Ze pouzité operatory st na-
vzadjom rovnocenné, alebo Ze niektory z nich je majoritnym zatial ¢o iny je
minoritnym operatorom.

Ak operator nie je aplikovany, tak rodicia sa stavaji svojimi potomkami
bez toho, aby ich vnutorna struktira bola zmenené. Toto poskytuje Sancu
realizovat iba ¢ast zmien (niektory operator je aplikovany zatial ¢o iny nie)
alebo dokonca zachovat aktualny stav (ziadny operator nie je aplikovany).

Pocet novych jedincov, ktorych je schopny vyprodukovat nejaky opera-
tor, moze byt rozny. NajcastejsSim pripadom je produkcia rovnakého pocétu
jedincov ako je pocet rodicov, avsak moze to byt aj mensi (typicky jeden
operatora, je potrebné prispdsobit vyberu operatorov aj pocéet rodic¢ov, vy-
beranych pomocou selekcie.

Genetické operatory pre zmenu stavebnych elementov rodi¢ov alebo pre
ich miesanie potrebuji znalosti o pouzitom sposobe reprezentacie. Si teda
zavislé na pouzitej reprezenticii a pre rézne spoésoby reprezentacie je po-
trebné pouzit rozne operatory. V dalsom uvadzame niektoré operatory, ur-
¢ené pre linearne kédovacie schémy pevnej dizky a pevného usporiadania.

8.1 Operatory pre binarne kédovanie

Doplnkova mutacia. Jednotlivé pozicie rodi¢ovského kédu st menené
nezavisle na sebe. Mutéacia hodnoty na nejakej pozicii znamena nahradu tejto
hodnoty druhou hodnotou. KedZe na danej pozicii sa moze vyskytovat iba
jedna z dvoch moznych hodnét, uréenie nahradnej hodnoty je jednoznacné.

Mnohobodové krizenie. Struktiary rodi¢ov, chapané ako postupnosti
stavebnych elementov, sa rozdelia pomocou deliacich bodov na niekolko za
sebou nasledujucich disjunktnych segmentov. KedZe na oboch rodicov sa
aplikuju tie isté deliace body, obaja rodi¢ia budu rozdeleni na rovnaké seg-
menty. Potomok je potom konstruovany tak, Ze striedavo prebera segmenty
elementov z jedného a druhého rodic¢a. Takymto sposobom je mozné vypro-
dukovat dvoch potomkov, ktoré st navzajom komplementarne. Jeden z nich
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prebera z prvého rodica neparne segmenty a z druhého parne segmenty, za-
tial ¢o druhy potomok preberd neparne segmenty z druhého rodica a parne
segmenty z prvého rodic¢a. Obr. 8.1 ilustruje krizenie pri pouziti dvoch de-
liacich bodov.

koniec | Start koniec | Start koniec | Start
—e | —> —e | —b —e | —b

OO QO OO QO .. ...

O O O [

O o O e O

O O O o o
O O O ®

OO XX
R1 > Potomok <

Obr. 8.1: Ilustracia dvojbodového krizenia

Deliaci bod sa generuje vzdy medzi dve susedné pozicie, priCom nie je
preferovand Ziadna z moznych poléh deliaceho bodu. Ak pre reprezentaciu
jedincov je pouzitych [ pozicii, tak je k dispozicii [ — 1 moznych umiestneni
deliacich bodov. V pripade, Ze jedinec je chapany ako cyklicka struktira
(tak ako to je na obrézku), tak potom je k dispozicii [ moznych umiestneni
— jedna mozna pozicia pribudla medzi zac¢iatkom a koncom jedinca.

Ak deliace body st generované tak, Ze musia byt umiestnené na roéznych
pozicidch, a stcasne ziadny deliaci bod nesmie byt umiestneny medzi za-
¢iatkom a koncom jedinca (jedinec je uvazovany ako linedrna a nie cyklicka
struktira), potom pocet segmentov, na ktoré su jedince rozdelené, je presne
dany ako pocet deliacich bodov zvyseny o jednotku. V ramci tohto variantu
je najcéastejsie pouzivany jeden deliaci bod (jednobodové krizenie s vyme-
nou zadnych ¢asti rodicov) alebo dva deliace body (dvojbodové krizenie s
vymenou strednych ¢asti rodicov).

V pripade, Ze deliace body mozu byt umiestiiované aj medzi zac¢iatok a
koniec jedinca alebo na miesto iného deliaceho bodu, tak pocet segmentov
nie je presne dany ale zavisi na ndhodnom umiestiiovani deliacich bodov —
vzniké efekt premenlivého poctu segmentov, na ktoré su rodicia rozdeleni.
Tento variant sa pouziva v stuvislosti s vyssim pocétom deliacich bodov.
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Miesajuce krizenie. Je to rozsirenie mnohobodového kriZenia. Pred vy-
konanim samotného kriZenia st pozicie ndhodne popreskupované (u oboch
rodi¢ov rovnakym sposobom). Po vykonani krizenia sa zase pozicie potom-
kov preskupia do povodného poradia [7].

Vdaka prvotnému premieSaniu je mozné, Ze pozicie, ktoré st od seba
prenesené do toho istého potomka. Tento postup sa snazi eliminovat vyhody
a nevyhody toho, Ze niektoré pozicie si blizko seba a niektoré st od seba
vzdialenejsie, a zrovnopravnit ich Sance na spoloény prenos.

Miesto nahodného preskupovania pozicii je mozné pred samotnym kri-
zenim aplikovat operédtor preusporiadania a po jeho vykonani zase inverzny
operator. V minulosti bol popularnym preusporiadavacim operatorom ope-
rator inverzie — pomocou dvoch ndhodnych pozicii sa urcil nejaky segment
v kéde rodica a v ramci tohto segmentu sa poradie jednotlivych pozicii in-
vertovalo.

Segmentové krizenie. Podobne ako pri mnohobodovom krizeni, aj teraz
je linearna struktara rodica rozdelend na segmenty pomocou deliacich bodov
(obaja rodic¢ia st deleni rovnakym sposobom).

Rozdiel je v tom, Ze nie je presne zadany pocet deliacich bodov a teda ani
segmentov. Namiesto toho je zadana pravdepodobnost zmeny segmentu. Pri
definovani segmentov sa postupne skiimaju jednotlivé pozicie a pre kazda z
nich sa uréuje (stochasticky s vyuzitim zadanej pravdepodobnosti), ¢i patri
k tomu istému segmentu ako predchadzajica pozicia alebo k novému seg-
mentu.

Uniformné kriZenie. Pre riadenie prenosu hodnét z rodi¢ov do potom-
kov slizi maska [42]. Je to vektor rovnakej dizky ako je podet stavebnych
elementov, z ktorych je vytvoreny kazdy rodi¢. Kazda pozicia v tejto maske
je binarna — jej hodnota signalizuje jedného z rodi¢ov. Obsah masky je gene-
rovany ndhodne a umoziuje z dvoch rodi¢ov vyprodukovat dvoch potomkov.
Prvy potomok prebera z prvého rodic¢a hodnoty na tych poziciach, pre ktoré
je v maske hodnota 0, a z druhého rodi¢a hodnoty na tych poziciach, pre
ktoré je v maske hodnota 1. Druhy potomok je vytvarany komplementarne
— hodnota 0 v maske signalizuje pouzitie druhého rodica a hodnota 1 zase
pouzitie prvého rodic¢a. Proces tvorby potomka je ilustrovany na obr. 8.2.
Operator sa chova ako mnohobodové krizenie s premenlivym poctom
deliacich bodov. Ak hodnoty 0 a 1 st1 v maske generované s rovnakou prav-
depodobnostou, tak priemerny pocet deliacich bodov je [/2. Ak hodnoty v
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Obr. 8.2: Ilustracia uniformného krizenia

maske st generované s roznymi pravdepodobnostami, tak priemerny pocet

.....

podobnostami generovania hodndt 1 a 0.

Skenovaci operator. Na vstupe o¢akiva niekolko rodi¢ov. Potomka vy-
tvara postupne po jednotlivych pozicidch. Pre urcenie, aki hodnotu vlozit do
potomka na nejakt poziciu, najprv preskenuje vsetkych rodicov a zisti, aké
hodnoty sa vyskytuji v rodicoch na danej pozicii. Potom vyberie hodnotu
pre potomka pre dand poziciu pomocou jednej z nasledujicich moznosti:

e deterministického vyberu,

e ndhodného vyberu.

Pri deterministickom vybere sa vyberie t4 hodnota, ktord sa najcastej-
Sie vyskytuje v Struktire rodicov. Rodicia svojimi hodnotami vlastne robia
hlasovanie. Pre zabezpecenie jednozna¢ného rozhodnutia je potrebné, aby
pocet rodicov bol neparny. Nevyhodou tohto variantu je, Ze umoznuje z
jednej skupiny rodicov vygenerovat iba jedného potomka.

Pri ndhodnom vybere sa na zaklade frekvencie vyskytu roéznych hodnét
na danej pozicii v rdmeci skupiny rodicov uréi pravdepodobnost pre kazdu z
hodnét. Vysledna hodnota pre potomka sa urcuje stochasticky s vyuzitim
tychto pravdepodobnosti. Tento variant nevyzaduje neparny pocet rodicov
a ani nie je obmedzeny na produkciu iba jedného potomka. Pri zniZeni poctu
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rodi¢ov na dvoch, tento operator degraduje na uniformné krizenie s rovna-
kymi pravdepodobnostami generovania hodnot v maske.

Diagonalny operator. Aj tento operator na vstupe o¢akava viacerych
rodicov. Rodicia st pomocou nédhodne generovanych deliacich bodov roz-
deleni na segmenty, pricom kazdy rodi¢ je rozdeleny rovnakym spdsobom.
Pocet deliacich bodov je taky, aby v ramci kazdého jedinca vzniklo tolko
segmentov, kolko je rodicov.

Jednotlivé segmenty vytvaraji maticu — segmenty i-teho rodica repre-
zentujt i-ty riadok tejto matice, zatial ¢o i-ty stipec matice reprezentuje i-te
segmenty vSetkych rodicov.

Potomkovia st vytvarani postupnym skladanim segmentov, ktoré lezia
na diagondlach tejto matice. Napriklad jeden potomok bude vytvoreny spo-
jenim segmentov leziacich na hlavnej diagonale. Druhy potomok pouzije
prvy segment druhého rodi¢a, druhy segment tretieho rodica, ..., predpo-
sledny segment posledného rodic¢a a posledny segment prvého rodi¢a. Analo-
gicky je mozné vytvorit ostatnych potomkov. Takymto spdsobom je mozné
vytvorit tolko potomkov, kolko je rodicov.

Pri zniZeni po¢tu rodi¢ov na dvoch tento operator degraduje na mnoho-
bodové krizenie s jednym deliacim bodom.

8.2 Operatory pre mnohoznakové kédovanie

Pre tento druh kédovania nie je potrebné vytvéarat Specidlne operétory, pre-
toze je mozné vyuzit vietky operatory®, pouzivané pre binarnu kédovaciu
schému.

Jediny rozdiel je ten, Ze pri muta¢nom operatore hodnota, aktualne pri-
tomné v rodi¢ovskej Struktire, sa moze zmenit na jednu z niekolkych hodnot
ktoré prichddzaju do tvahy. Kazd z nich moZno uvazovat s rovnakou prav-
depodobnostou (a teda vyber ndhradnej hodnoty sa deje ndhodne) alebo je
mozné zaviest preferenciu hodnét prostrednictvom distribtcie pravdepodob-
nosti nad tymito hodnotami.

8.3 Operatory pre realne kédovanie

Z hladiska kombinovania hodnét rodi¢ov je redlne kédovanie nadmnoZinou
bindrneho kédovania. Situécia pri pouziti dvoch rodicov je ilustrovand na

3Pri pouziti skenovacieho operétora s deterministick§m vyberom neparny pocet rodi¢ov
nezarucuje jednoznac¢né rozhodnutie v prospech jednej z pripustnych hodnét.
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obr. 8.3.

min(hpi j, hre;)  mazx(hgij, hroj)

min(v;) maz(vj)

Obr. 8.3: Alternativy pre volbu redlnej hodnoty

Na nejakej j-tej pozicii kazdého jedinca je pripustnd iba hodnota z inter-
valu < min(v;), max(vj) > a prvy rodi¢ ma na tejto pozicii hodnotu hg1 j,
zatial ¢o hodnota hpo; sa nachadza na tejto pozicii v Struktire druhého
rodica.

Pre redlnu kédovaciu schému je mozné vyuzit kriZiace operdtory pre
binarne kédovanie — teda operatory, vysledkom ¢innosti ktorych bude vyber
jednej z hodnot hgy j alebo hpo ;*. Navyse k tomuto vyberu jednej z dvoch
hodnét vsak vysledkom moze byt aj nejakéd kombindcia oboch hodndt —
hodnota z povoleného intervalu ktora sa nenachadza ani v jednom z rodicov.
Teda redlna reprezenticia umoziiuje definovat k operatorom, prestvajicim
hodnotu z jedného z rodic¢ov do potomka, aj operatory, kombinujice hodnoty
rodic¢ov do novej hodnoty pre potomka.

Uniformna mutacia. Je rozsirenim doplnkovej mutécie pre realnu kédo-
vaciu schému. Mutécia hodnoty na nejakej pozicii znamend nidhradu tejto
hodnoty inou hodnotou. KedZe na danej pozicii sa moze vyskytovat Tubo-
volnd hodnota z urcéitého intervalu hodnét, uréenie ndhradnej hodnoty je
realizované pomocou uniformnej distribtcie pravdepodobnosti nad tymto
intervalom (poskytujucej rovnaku Sancu pre kazda z pripustnych hodnot).

Extremalna mutacia. Tato mutéicia znamend nahradu hodnoty na ne-
jakej pozicii inou hodnotou, ktorou méze byt teraz iba jedna z hranié¢nych
hodnét definujicich interval povolenych hodnét pre dana poziciu.

Neuniformna mutacia. Vzniklo niekolko modifikdcii uniformnej muté-
cie, zameranych na odstranenie uniformnosti distribiicie pravdepodobnosti

“Namiesto priameho prenosu hodnoty h; ; z rodi¢a je mozné do potomka umiestnit
hodnotu z okolia tejto hodnoty, z intervalu < h;; — k, h;; + k >, pricom sa pouzije
trojuholnikova distribdcia pravdepodobnosti s maximom v hodnote h;; a minimom v
hrani¢nych bodoch daného intervalu [43].

112



Genetické operatory

nad moznymi hodnotami, ktoré mézu nahradif aktualne sa vyskytujicu hod-
notu v strukttre rodica.

Jedna trieda takychto vylepseni spociva na myslienke, ze hodnoty blizko
aktuélnej hodnoty by mali byt preferovanejsie voc¢i hodnotdm, ktoré st od
nej vzdialenejsie. Teda menSie zmeny hodnoty by sa mali diat s vii¢Sou prav-
depodobnostou ako zmeny vicsie (ako dosledok tohto principu, najvicésiu
pravdepodobnost by mala maf Ziadna zmena, teda zachovanie aktudlneho
stavu). Jednym zosobnenim tejto myslienky je normalna mutacia, ktora nova
hodnotu uréuje podla

h; = hj + aN;(0,1) (8.1)

kde N(0, 1) reprezentuje hodnotu generovani podla normovaného normal-
neho rozdelenia pravdepodobnosti (s nulovou strednou hodnotou a jednotko-
vou smerodajnou odchylkou) a « je parameter, upravujici velkost mutacne;j
zmeny. Inym variantom je Cauchyho mutacia, ktord namiesto N(0,1) pou-
ziva, Cauchyho ndhodna premennt so skalovacim parametrom nastavenym
na hodnotu 1. Tvar hustoty pravdepodobnosti je podobny ako pri normal-
nom rozdeleni®, rozdiel je iba v tom, Ze funkcia sa priblizuje k vodorovne;j
mutacii o nie¢o pravdepodobnejsie ako pri normalnej mutéacii, mensie zmeny
zase o nie¢o menej pravdepodobné.

Inym zosobnenim uvedenej myslienky je Miihlenbeinova mutéacia [32]. V
tomto pripade nova hodnota na j-tej pozicii sa urcéuje podla vztahu

X

hj — A(y),

kde x je ndhodné ¢islo z mnoziny {0,1} a y je mutaény rozsah (uréeny
napriklad ako nejaké percento z maz(v;) —min(v;)). Funkcia A je funkciou
moznej zmeny. Je definovana ako

0
1

15
Aly)=y> 27" (8.3)
=0
5Jednorozmerns Cauchyho hustota pravdepodobnosti je definovana pomocou
1 t
AETAr 0 TAsX>

kde t > 0 je skdlovaci parameter a A zase oznacuje zmenu, ktorej pravdepodobnost je
urc¢end danou funkciou.

113



Evoluc¢né algoritmy: prvky a principy

kde x je opét ndhodné ¢islo z mnoziny {0, 1} — avSak na rozdiel od predcha-
dzajuceho vztahu, v (8.3) je hodnota 0 generovana s inou (véésou) pravdepo-
dobnostou® ako hodnota 1. Nésledkom toho mensie hodnoty st generované

Iné myslienka tipravy uniformnej mutécie bola vedend snahou pridat uni-
formnej mutdcii schopnost adaptacie na aktualnu fazu evoluéného hladania.
Vychédzala z predstavy, Ze v rannych §tadidch hladania by si mal algoritmus
urobit predstavu o celej ploche vhodnosti a teda mutdcia by mala byt vy-
konavané v celom intervale povolenych hodn6t. Naproti tomu v neskorsich
fazach hladania by algoritmus mal podrobnejSie preskiimavat vytipovany
podpriestor a teda mutécia by sa mala odohravat iba v zmensenom rozsahu.

Na zéklade tejto predstavy bola navrhnutéd adaptivna mutécia podla
vztahu, ktory umoziuje uréit novi hodnotu na j-tej pozicii nasledovne [30]:

o= | b+ A maz(vg) —hy), x =0 (8.4)
’ hj = A(t, hj —min(v)), x =1 '

kde x je opét nahodné ¢islo z mnoziny {0, 1}. Funkcia A je teraz funkciou
¢asu a maximéalnej moznej zmeny. Je definované ako

Alt,y) =y (1 —y (1 tmtaz)a> (8.5)

kde x je opidf nédhodné ¢islo, tentokrat z intervalu < 0,1 >, t,,4, je ma-
ximalny pocet generacii a a je parameter, udavajaci stupen zavislosti na
¢isle generacie. Pripoditavat resp. odpodéitavat sa bude hodnota z intervalu
< 0,y >, pricom so stupajucim ¢islom generacie Coraz viac narastd pravde-
podobnost vyberu z minimélneho konca tohto intervalu.

Aritmetické krizenie. Obidvaja rodi¢ia st chapani ako body v mnoho-
rozmernom priestore. Potomok je uréovany ako novy bod v tomto priestore,
pricom pre jeho urcenie sa pouzivaju aritmetické operacie s hodnotami rodi-
¢ov. Obr. 8.4 ilustruje tento typ krizenia, pricom prazdne kriazky znazortiuja
mozné polohy potomkov.

Najjednoduchsim typom aritmetického kriZenia je linedrna kombinacia
hodnét rodi¢ov. Potomok sa urcuje podla vztahu

h;- = Xth,j + (1 — X)hRQJ‘ (8.6)

5Mozno pouzit napr. pravdepodobnost 1/16 pre generovanie hodnoty 1 a 15/16 pre
generovanie hodnoty 0. V tomto pripade v priemere bude pri vypocte A(y) generovana
iba jedna jednotka a teda bude pouzita jedna zo zmien {2°,...,2715}.
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Obr. 8.4: Ilustracia aritmetického kriZenia

kde x je ndhodné ¢islo z intervalu < 0,1 >. Tento typ kriZzenia dokaze
produkovat potomkov na tsecke, ohranic¢enej bodmi reprezentujticimi oboch
rodicov.

.....

nie, produkujtce Tubovolny neparny pocet potomkov na zéklade vztahov

0.5hr1; + 0.5hga,

1.5hg1,; — 0.5hRo;
_0'5hR1,j + 1.5hR27]’ (87)
2~5hR1,j — 1.5hRo;

Nepéarny pocet je mozny upravit na parny jednoduchym deterministickym
vyberom potrebného poc¢tu generovanych jedincov. Tento typ umiestiiuje po-
tomkov na priamke prechadzajicej obomi bodmi reprezentujicimi rodicov,
pri¢om nie je obmedzeny iba na oblast medzi obomi rodi¢mi. Cim sa pou-
Zivaja vyssie koeficienty vo vztahu, tym dalej od oboch rodicov je potomok
umiestnovany.

Podobné chovanie je mozné dosiahnut diferencovanim rodi¢ov — jeden z
nich bude Startovaci (v obr. 8.4 to je rodi¢ R1) a druhy vodiaci, udavajuci
smer pohybu od Startovacieho rodi¢a. Hodnoty potomka je mozné urcovat
podla

hj = th,j + (hRQJ‘ — th’jﬂ{: (8.8)
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kde hodnota k oznacuje velkost kroku. Krok velkosti 0 alebo 1 umoziiuje
reprodukovat jedného z rodicov, jeho hodnota z otvoreného intervalu (0, 1)
umiestiiuje potomka na tsecku medzi oboch rodicov, a hodnota mensia ako
0 alebo vicsia ako 1 lokalizuje potomka na priamke prechadzajicej obomi
rodi¢mi mimo tseku medzi nimi.

Vztah pre urcovanie potomkov je mozné doplnit o perturbacny vektor 7
na tvar

hj = hg1j + yj(hre; — hrij)k (8.9)

kde y; reprezentuje j-tu zlozku tohto vektora. Kazda zlozka tohto vektora
moze mat hodnotu 0 alebo 1, pricom 1 povoluje pohyb pozdlz j-tej strad-
nej osi, zatial ¢o hodnota 0 tento pohyb zakazuje. Vektor tvaru (1,1,...,1)
umorziiuje pohyb v smere medzi obomi rodi¢mi, (0,0,...,0) stotoziiuje po-
tomka so Startovacim rodi¢om, a vSetky ostatné podoby vektora umiestiuja
potomkov na priamke prechadzajicej startovacim rodi¢om ale nie vodiacim
rodicom a kolmej na ta stradnu os, ktorej zodpovedd hodnota 0 v pertur-
bac¢nom vektore. Perturba¢ny vektor je generovany ndhodnym sposobom.

Podobny vztah ako (8.8) pouziva heuristické krizenie. To produkuje po-
tomka podla vztahu

hj =hgij+ (hgri; — hroj)X (8.10)

kde y reprezentuje ndhodné cislo z intervalu < 0,1 >. NavySe sa predpo-
klad4, Ze z hladiska vhodnosti je rodi¢ R1 vhodnej$im rieSenim ako rodi¢ R2.
Takto definovany operator umiestiiuje potomka na priamku prechadzajicu
oboma rodi¢mi do c¢asti zac¢inajucej lepsim rodicom a smerujticej od oboch
rodic¢ov prec.

FCB kriZenie. Pri produkcii hodnoty pre potomka sa vychadza z rozde-
lenia intervalu moZnych hodnot, ktoré sa moézu vyskytnat na j-tej pozicii,
na tri disjunktné podintervaly podla obr. 8.3. Pre kazdy tento podinterval
sa produkuje jedna hodnota — takymto spésobom je mozné vygenerovat tri
alternativy pre kazdu poziciu novo generovaného potomka.

Samotné hodnoty je mozné uréovat z hodnoét vyskytujtcich sa v rodi¢och
pomocou vztahu

hj = min(v;) + [max(v;) — min(v;)] A(Wpy ;5 g ;) (8.11)

kde h;%Lj a hi%,j reprezentuji hodnoty rodi¢ov v normovanej podobe, pri-
¢om normovanie sa robi podla
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r hi’j — min(vj)

W maz(vi) — min(v;) (8.12)
a zabezpecuje, Ze tieto normované hodnoty rodi¢ov patria vzdy do intervalu
<0,1>.

Definicia funkcie zmeny A(yi,y2) zabezpecuje, aby vyslednd hodnota
bola z intervalu” < 0, min(y1,y2) >, < min(y1,va), maz(y1,y2) >, alebo z
intervalu < max(y1,y2),1 > — staci vhodne zvolif tvar pouzitej funkcie®.
Jednou z moznosti je pouzit tzv. algebraickd skupinu funkcii

A1(y1,y2) = y1y2

As(y1,y2) = y1 +y2 — y1y2 (8.13)
As(yr,y2) = yi' g8

kde o je parameter z intervalu < 0,1 >, vaziaci vplyv hodnot vyskytuja-
cich sa v Struktire rodi¢ov. Kombinovanim funkcii dokopy je mozné ziskaft
hodnotu z viacerych intervalov

As(y1,y2) = Az(A1(y1,y2), Aa(y1, y2)) (8.14)

Inou z moznosti je pouzit tzv. Hamacherovu, Einsteinovu ¢i logick sku-
pinu funkcii [17] alebo int prihodnt skupinu funkeii.

Diferencialny operator. Tento operator pre svoju ¢innost pouziva troch
rodic¢ov. Jeho cielom je upravit struktiru jedného rodica, pricom pre uréenie
velkosti tejto tpravy vyuziva dalSich dvoch rodi¢ov. Novii hodnotu pre j-tu
poziciu potomka urcuje podla

hj = th,j + Oé(hRQ’j — hR3,j) (8.15)

teda k hodnote jedného rodica pripocita vazeny rozdiel druhého a tretieho
rodica, pricom parameter « urcuje, s akou vahou sa dany rozdiel mé uvazo-
vat.

"Za predpokladu, Ze oba argumenty funkcie st z intervalu < 0,1 >.

zrejme to, Ze v tlohe vhodnych funkcii je mozné pouzit fuzzy t-normy, t-konormy a sprie-
mernujuce operatory.
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8.4 Operatory pre permutac¢né kodovanie

Vymenna mutacia. KedZe pri permuta¢nom kédovani hodnoty na jed-
notlivych pozicidch nie st navzdjom nezavislé (lubovolna dvojica pozicii
musi obsahovat rézne hodnoty), nie je mozné mutovat nejakt poziciu ne-
zévisle od ostatnych, ale je nutné menit Struktaru rodic¢a ako celok. Priro-
dzenou zmenou je vymena hodnét dvoch pozicii navzajom — vyber tychto
pozicii je ponechany na ndhodu. Pri potrebe rozsiahlejsich zmien je mozné
takychto vymen vykonat niekolko.

Inverzia. Je to mutaény operator, ktory umoziuje realizovat masivnej-
Sie zmeny nez predchadzajici operator. Pre struktiru rodica sa generuju
dva deliace body, ktoré definuji medzi sebou postupnost pozicii. A v rdmci
tohto segmentu je dané poradie invertované, napriklad segment (5-4-7-2)
sa zmeni na tvar (2-7-4-5). Rodi¢a je mozné chapat ako cyklicka struktiru,
ked vybrany segment moze zahfiiat sucasne koniec aj zaciatok kédu rodica.

PMX kriZzenie Toto krizenie? chape permuta¢nii reprezenta¢nii schému
ako reprezentaciu poradia objektov, pricom kazdy objekt je reprezentovany
jednou poziciou.

Potomka buduje tak, ze z jedného rodic¢a vybera savisly segment nie-
kolkych pozicii (uréeny dvomi deliacimi bodmi generovanymi ndhodne) a
zvy$né pozicie doplita z druhého rodi¢a tak, aby sa ¢o najviac zachovalo
absolutne poradie objektov dané v druhom rodicovi. V pripade vyskytu ne-
jakého konfliktu vyuziva mapovanie medzi oboma rodi¢mi.

Predpokladajme existenciu dvoch rodicov podla obr. 8.5. Kedze deliace
body boli ndhodne vygenerované medzi druhou a trefou poziciou a medzi
Siestou a siedmou poziciou, segment Styroch pozicii (pozicie 3-6) bol prene-
seny z prvého rodica do potomka. Ostatné pozicie st prendsané z druhého
rodica, pricom vSak nebolo mozné preniest hodnotu vyskytujtcu sa na sied-
mej (hodnota “3”) a 6smej (hodnota “2”) pozicii v §truktire druhého rodica,
pretoze tieto hodnoty uz boli vlozené do budovaného potomka.

Hodnota “3” bola prenesend z prvého rodica z jeho Stvrtej pozicie — a
druhy rodi¢ ma na svojej Stvrtej pozicii hodnotu “6”. Kedze tato hodnota
eSte nie je obsiahnuta v potomkovi, vlozi sa na siedmu poziciu namiesto hod-
noty “3” vyskytujicej sa na tejto pozicii v druhom rodicovi. Analogicky, na
6smu poziciu bude vlozena hodnota “7”. Vysledkom teda bude permutéacia
(9-8-2-3-4-5-6-7-1-0).

9PMX je skratkou pre “Partially matched crossover”.
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Obr. 8.5: Ilustracia ¢innosti PMX kriZenia

OX krizenie Toto krizenie!? chdpe permutaénii reprezentac¢ni schému ako
reprezentaciu cyklického poradia objektov (po poslednom objekte opéf na-
sleduje objekt prvy), kde kazdy objekt je opif reprezentovany jednou pozi-
ciou.

Potomka buduje tak, ze z jedného rodica vybera savisly segment nie-
kolkych pozicii (urceny dvomi deliacimi bodmi generovanymi ndhodne) a
zvysné pozicie dopliia z druhého rodica tak, aby sa ¢o najviac zachovalo
relativne poradie objektov dané v druhom rodicovi.

Predpokladajme opiit existenciu dvoch rodi¢ov podla obr. 8.5. Kedze
deliace body boli ndhodne vygenerované medzi druhou a tretou poziciou a
medzi Siestou a siedmou poziciou, segment Styroch pozicii (pozicie 3-6) bol
preneseny z prvého rodic¢a do potomka.

KedZe poradie sa chépe v cyklickom zmysle, druhy rodi¢ reprezentuje aj
poradie hodnét (3—2-1-0-9-8-7-6-5—-4) — v pripade, ze vyjadrovanie tohto
poradia Startuje druhym deliacim bodom. KedZe hodnoty “2”, “3”, “4” a
“5” uz boli prenesené do potomka z prvého rodica, tak tieto hodnoty budu z
uvedeného poradia vypustené. Redukované poradie bude mat tvar (1-0-9—
8-7-6). Kedze toto redukované poradie ma tolko élenov, kolko je eSte neobsa-
denych pozicii v potomkovi, a ziadny z nich sa v potomkovi este nenachadza,
je ho mozné priamo vlozit do potomka — poéntic poziciou nasledujiicou po
druhom deliacom bode. Vysledkom teda bude permutécia (7-6-2-3-4-5-1—
0-9-8).

100X je skratkou reprezentujicou “Order crossover”.
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8.5 Porovnanie rekombinac¢nych operatorov

Hodnotif ¢innost genetickych operdtorov je mozné z roéznych hladisk. Ak
bude ¢innost evoluéného algoritmu chépana ako snaha skladat novych je-
dincov z tych stavebnych blokov (elementov), z ktorych je vytvorené hla-
dané riesenie'!, tak pre ¢innost rekombinaénych operatorov st dolezité tri
vlastnosti:

e rekombinaény potencial
e destrukény potencial

e prehladavaci potencial

Rekombinaény potencidl reprezentuje schopnost operatora kombinovat
jednoduchsie stavebné bloky, vyskytujice sa v roznych jedincoch (hrajucich
ulohu rodi¢ov), do zlozitejsich stavebnych blokov tvoriacich stcéast Struk-
tiry novo vytvaranych potomkov. Destrukény potencial reprezentuje opacni
vlastnost — schopnost operatora rozbijat zlozitejSie stavebné bloky, vyskytu-
juce sa v rodi¢ovskych jedincoch, a prenasat ich ¢asti do rdoznych novo vytvo-
renych jedincov. Vo vSeobecnosti vysoky rekombinac¢ny potencial favorizuje
geneticky operator zatial ¢o vysoky destrukény potencial ho diskvalifikuje!?.

Prehladévaci potencidl operatora vyjadruje, kolko roznych jedincov je
mozné vytvorit z dvojice rodi¢ov. Operator s mensim potencidlom sice moze
dokéazat vytvorit rovnakych potomkov ako operétor s potencidlom vyssim —
ale na to potrebuje byt aplikovany viackrat'>.

V dalSom texte sa zameriame na porovnanie operatorov pre bindrnu re-
prezentaciu. Pre tcely analyzy jednotlivych kriziacich operatorov uvazujme
situéciu podla obr. 8.6. St dané dva rodi¢ovské jedince, kazdy je tvoreny ako
linedrna postupnost L pozicii. Buda néas zaujimat stavebné bloky (kazdy z
nich zaber4 iba jednu poziciu) nachéddzajice sa na pozicidch, vymedzujicich
v jedincoch segment dlzky L.

117a identifikdciu a selekciu tychto stavebnjch elementov st zodpovedné tie Gasti algo-
ritmu, ktoré st zdrojom selekéného tlaku.

126 plati najmi v pripade, ak algoritmus je schopny preferovat tie stavebné elementy, z
ktorych je vytvorené hladané rieSenie. Ak vSak algoritmus selektuje a preferuje aj stavebné
bloky, z ktorych hladané rieSenie nie je mozné poskladat, tak kombinovanie tychto blokov
bez ich rozbijania nemusi byt vitanou vlastnostou.

BNapriklad ak jeden rodi¢ obsahuje samé jednotky a druhy samé nuly, tak potomok, v
ktorom sa pravidelne striedaji obe hodnoty, moze byt vytvoreny minimdlne jednou apli-
kaciou uniformného kriZenia ale miniméalne tolkymi aplikdciami jednobodového krizenia,
kolko je moznych miest na umiestnenie deliaceho bodu.
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Ll Ll

Obr. 8.6: Kombinovanie stavebnych blokov (vlavo) a destrukcia kombinova-
ného bloku (vpravo)

Lavé strana zobrazuje situaciu, ked sledované stavebné bloky sa naché-
dzaju v réznych rodicoch, a teda pre ziskanie kombinovaného bloku je po-
trebné, aby kriziaci operator preniesol oba vyznacené bloky do jedného (Tu-
bovolne ktorého) potomka. Pravdepodobnost tejto rekombindcie vyjadruje
rekombina¢ny potencial operatora.

Pravéa strana reprezentuje situdciu, ked oba bloky st uz skombinované
v jednom jedincovi. V tomto pripade je potrebné, aby operator preniesol
oba bloky do toho istého jedinca a teda nerozdelil ich medzi oboch potom-
kov. Komplement pravdepodobnosti tohto zachovania moze byt pouZity pre
vyjadrenie destrukéného potenciadlu prislusného operatora.

Nasledujuica analyza kriziacich operatorov je zalozend na [41]. Pri mno-
hobodovom krizeni vysledok zavisi od toho, ¢i medzi pozicie, na ktorych sa
nachadzaji dané stavebné bloky, pripadne parny alebo neparny pocet delia-
cich bodov. Pri zohladneni roznych sposobov distribucie deliacich bodov do
jednotlivych oblasti jedincov potom vysledna pravdepodobnost (rekombiné-
cie blokov alebo zachovania existujicej kombinacie blokov) méze byt urcéend

podla vztahu
" , .
n L1—1>l<L—L1)n '
. K 8.16
> (1) (=) (55 310

kde n reprezentuje pocet pouzitych deliacich bodov. Kedze L—1 reprezentuje
pocet vSetkych moznych miest, na ktoré je mozné umiestnit deliace body a
L1 — 1 zase pocet miest pre deliace body medzi vyznacenymi blokmi, tak
druhy faktor uvedenej sumy vyjadruje pravdepodobnost, Ze medzi blokmi
bude umiestnenych i deliacich bodov. Analogicky, treti faktor reprezentuje
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pravdepodobnost, Ze zvysné deliace body budii umiestnené mimo segmentu
ohranic¢eného sledovanymi blokmi. Prvy term je kombinacny a vyjadruje
kolkymi sposobmi je mozné vybraf i deliacich bodov spomedzi vSetkych n
deliacich bodov.

Posledny faktor K reprezentuje korekény ¢len hovoriaci, akym spdésobom
sa mé uvazovat ta-ktord distribucia deliacich bodov. Ak sa jednd o kombi-
novanie blokov z réznych rodic¢ov (obr. 8.6 vlavo), tak

1, i%2=1
K‘{o, i%2=0 (8.17)

a vztah (8.16) vyjadruje pravdepodobnost rekombinacie. Ak by sa jednalo
o prezitie existujucej kombinécie blokov (obr. 8.6 vpravo), tak

0, i%2=1
K_{l’ o0 (8.18)

a vztah (8.16) by vyjadroval pravdepodobnost zachovania.

V predchadzajucich definiciach korekéného clena sa uvazovalo, Ze po-
trebny stavebny blok sa vzdy nachadza iba v jednom z rodicov. V skutoc-
nosti sa vSak modZe nachddzaf aj v druhom rodicovi — pripad, ked obaja
rodi¢ia maji na nejakej pozicii rovnaké hodnoty. Vtedy dva bloky moézu
byt kombinované/zachované aj pri parnom/neparnom pocte deliacich bo-
dov pripadajicich medzi uvazované pozicie. Ak p— bude pravdepodobnost,
7e obaja rodifia maji na nejakej pozicii rovnaké hodnoty, potom namiesto
nulovej hodnoty korekcie by sa pouzila hodnota

p=(1—p=) + (1 — p=)p= + p=p= = 2p— — p> (8.19)

vyjadrujica pravdepodobnost toho, ze prvy stavebny blok sa nachidza v
oboch rodicoch, alebo druhy stavebny blok sa nachadza v oboch rodic¢och,
alebo oba stavebné bloky sa nachadzaji v oboch rodicoch.

Pri miesajiicom kriZent je situacia podobnd ako pri mnohobodovom kri-
zeni. Rozdiel je iba v tom, Ze aj ked uvazované stavebné bloky vymedzuju
segment dizky L1, vdaka nahodnému premiesaniu pozicii sa tato dlzka moze
zmenift na lubovolnt hodnotu z {2,..., L}, priom vSetky moZnosti s rov-
nako pravdepodobné. Preto vyslednd hodnota pravdepodobnosti uz nebude
zavisiet na L ale bude priemerom cez vSetky moznosti

() E) () e e

L1=21=0
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pricom hodnota korekéného ¢lena ostédva rovnakéd ako v predchadzajicom
pripade.

Pri uniformnom kriZeni vysledok zavisi od toho, ¢i pozicie v maske,
zodpovedajice pozicidm uvazovanych blokov v jedincoch, obsahuji rovnaké
hodnoty alebo hodnoty rozne. Pri zohladneni réznych sposobov distribtcie
hodnot v maske potom vysledné pravdepodobnost moze byt uréend podla
vztahu

2

) ( ’ ) (po)' (1 — po)> " K (8.21)

=0

kde pg je pravdepodobnost, Ze v maske je generovana hodnota 0, zatial ¢o
hodnota 1 je v maske generovani s komplementarnou pravdepodobnostou
1-— Po-

Druhy ¢len uvedenej sumy reprezentuje pravdepodobnost, Ze i pozicii (zo
sledovanych dvoch pozicii obsahujicich uvazované stavebné bloky) bude pre-
beranych z jedného rodic¢a. Treti ¢len vyjadruje pravdepodobnost, Ze zvysné
pozicie (zo sledovanych pozicii) buda preberané z druhého rodi¢a. Kombi-
naény prvy term vyjadruje, kolkymi sposobmi je mozné vybrat i pozicii z
dvoch sledovanych pozicii.

Posledny korekény ¢len K opét hovori, akym spdsobom sa mé uvazovat
dand distribicia hodnot v maske. Ak sa jednd o kombinovanie blokov z
roznych rodicov (obr. 8.6 vlavo), tak

o, ie{o,2}
K_{L ie (1) (8.22)

a vztah (8.21) vyjadruje pravdepodobnost rekombinacie. Ak by sa jednalo
o prezitie kombinacie oboch blokov (obr. 8.6 vpravo), tak

)1 i€{0,2}
K_{ 0. ic{1) (8.23)

a vztah (8.21) by vyjadroval pravdepodobnost zachovania.

Ak sa opiit uvazuje aj situécia, ze rodicovské jedince mozu mat na nejake;j
pozicii rovnaké hodnoty, tak namiesto nulovej hodnoty korekcie by sa pouzila
hodnota podla (8.19).

Pri segmentovom krizeni vysledok zavisi od toho, ¢i medzi poziciami uva-
zovanych blokov v rodi¢ovskych jedincoch déjde k parnemu alebo neparnemu
poc¢tu zmien segmentov. Pri zohladneni réznych sposobov distribtcie zmien
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segmentov v tseku medzi danymi blokmi potom vysledna pravdepodobnost
moze byt uréena podla vztahu

R -1 i Li—1—i
Z ( i > (pz) (1 *pz) ! K (8'24)
i=0

kde p, je pravdepodobnost, Ze dochddza k zmene segmentu a teda nejaka
nasledujica pozicia bude patrit k inému segmentu ako pozicia predchadza-
juca, zatial ¢o pokracovanie segmentu je umoznené s pravdepodobnostou
1—p,.

Druhy ¢len uvedeného vztahu reprezentuje pravdepodobnost, Ze i krat
ddjde k zmene segmentu (na ¢ pozicidch spomedzi pozicii vymedzenych da-
nymi blokmi), pricom kazd4 zmena zapri¢iniuje zmenu rodic¢a z ktorého je
preberand hodnota do struktary potomka. Treti ¢len vyjadruje pravdepo-
dobnost, Ze na zvysnych pozicidch (v tseku medzi sledovanymi blokmi) ne-
dochédza k zmene segmentu, a teda nedochiddza k zmene rodic¢a z ktorého
budii preberané hodnoty. Kombinacny prvy term vyjadruje, kolkymi spo-
sobmi je mozné vybrat i pozicii v tseku sledovanych pozicii medzi danymi
blokmi.

Posledny korekény ¢len K teraz vyjadruje, akym spésobom sa ma uvazo-
vat dand distribicia prepinacich pozicii. Ak sa jedna o kombinovanie blokov
z rdznych rodicov (obr. 8.6 vlavo), tak

0, i%2=0
K_{l’ o1 (8.25)

a vztah (8.24) vyjadruje pravdepodobnost rekombinacie. Ak by sa jednalo
o prezitie kombinacie blokov (obr. 8.6 vpravo), tak

1, i%2=0
K_{O’ o1 (8.26)

a vztah (8.24) by vyjadroval pravdepodobnost zachovania.

Ak sa opit uvazuje aj situécia, ze rodicovské jedince mozu mat na nejakej
pozicii rovnaké hodnoty, tak namiesto nulovej hodnoty korekcie by sa opéf
pouzila hodnota podla (8.19).

Obr. 8.7 ilustruje rekombinac¢ny potencial kriziacich operatorov, pricom
sa neuvazoval pripad, ked kombinécia blokov moéze byt vysledkom aplikécie
operatora aj vtedy, ak sa hodnoty na sledovanych pozicidch preberaji iba
z jedného rodic¢a (v pripade takychto distribucii sa pouzili nulové hodnoty
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1 T T T T
1 bod
0.8 | i
06 L 3 body |
Dr 8 bodov
04} i
0.2} i
2 body
0 1 1 1 1
0 0.2L 0.4L I 0.6L 0.8L L
1 T T ! T T
0.8 | i
0.6 | i
Dr po = 0.5
0.4 po=0.3 —
0.2 po =0.1 |
0 1 1 1 1
0 0.2L 0.4L 0.6L 0.8L L
Ly
1 T T T T
0.8 | i
0 1 1 1 1
0 0.2L 0.4L 0.6L 0.8L L

L

Obr. 8.7: Kombinécia dvoch blokov pri mnohobodovom krizeni (hore), uni-
formnom krizeni (v strede) a segmentovom kriZeni (dole) — popis v texte

125



Evoluc¢né algoritmy: prvky a principy

1 T T T

0.6 -
Pr

0.4

0.2 -

0.8 % \_

0.6
br

0.2

0.8 _%—;:’:/—f

0.6 -
Pr

04r

0.2 -

0 | | |

0 0.2L 0.4L 0.6L
Ly

0.8L

L

Obr. 8.8: Kombinacia dvoch blokov pri mnohobodovom (hore), uniformnom
(v strede) a segmentovom krizeni (dole) pri nenulovych korekcidch
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korekcie). Néasledkom toho uvedené priebehy reprezentuju spodny odhad
rekombinac¢ného potencialu.

Pri mnohobodovom krizeni (obr. 8.7 hore) ma pouzitie neparneho po-
¢tu deliacich bodov vicsiu nddej kombinovat stavebné bloky navzajom nez
pouzitie parneho poc¢tu. Celkovy potencidl (reprezentovany ako plocha pod
krivkou) je rovnaky pre neparne pocty deliacich bodov, pri parnom pocte je
tym vicsi, ¢im je pouzity vacsi pocet deliacich bodov.

Pri uniformnom krizeni (obr. 8.7 v strede) pravdepodobnost kombinova-
nia je invariantna od vzdialenosti kombinovanych blokov. Celkovy potencial
je najvacsi pri generovani hodnét v maske s rovnakou pravdepodobnostou
a je rovnako velky ako pri mnohobodovom kriZzeni vyuzivajicom neparny
pocet deliacich bodov.

Rekombina¢ny potencial pri segmentovom krizeni (obr. 8.7 dole) je cit-
livy na vzdialenost medzi kombinovanymi blokmi, pri¢om tato citlivost je
vyraznejsia pri blizko umiestnenych blokoch nez pri blokoch vzdialenejsich.

Kedze v pripade korekcii neuvazujucich vyskyt rovnakych hodnot v oboch
rodic¢och je korekcia pre rekombinéaciu blokov komplementom ku korekcii pre
zachovanie bloku, tak aj pravdepodobnosti zachovania st komplementom k
uvedenym pravdepodobnostiam kombinovania blokov.

Obr. 8.8 ilustruje rekombina¢ny potencial kriziacich operatorov pri uva-
zovani pripadu, ked kombinacia blokov moze byt vysledkom aplikicie ope-
ratora aj vtedy, ak sa hodnoty na sledovanych poziciach preberaju iba z
jedného rodica (v pripade takychto distribucii sa pouzili nenulové hodnoty
korekcie).

Z dovodu prehladnosti nie st v obrazku uvedené hodnoty jednotlivych
parametrov — su vSak pouzité tie isté hodnoty ako na obr. 8.7. Je zrejmé, zZe
kvéli nahradeniu nulovych korekcii nenulovymi doslo k posunutiu priebehov
do vyssich hodn6t so zachovanim zakladného tvaru kriviek.

Pre vypocet korekcii bola pouzitda hodnota p— = 0.5 indikujtca rovno-
mernu distribiiciu hodnét v populécii. Toto reprezentuje stav na zaciatku
evoluéného hladania. Neskorsie fazy hladania st poznacené konvergenciou,
ked na nejakej pozicii sa ¢astejsie vyskytuje nejaké hodnota zatial ¢o vyskyt
hodnoty opacnej je menej casty. Ak by operdtor mal kombinovat v tejto
neskorsej faze bloky, ktoré st zastiipené v populacii nadpriemerne, tak hod-
nota p— by bola vyssia a krivky v grafoch by boli posunuté este viac nahor
(rekombinaény potencial operatora by bol vyssi). Ak by sa vSak kombinovali
bloky s minoritnym zastiipenim v populéacii, tak hodnota p— by bola mensia
a krivky by boli posunuté nahor menej ako na obr. 8.8.
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Kapitola 9

Nastavovanie parametrov

Zatial ¢o napriklad pre volbu plochy vhodnosti neexistuje vela doporuéeni,
volba hodnot parametrov je uz pomerne rozpracovanou! stc¢astou vyskumu
a praxe v oblasti pouzivania evoluénych algoritmov. Aj ked pod nastavenim
parametra sa najcastejSie rozumie urcenie jeho numerickej hodnoty (prah
orezania, pravdepodobnost mutécie, podet kriZziacich bodov, velkost popu-
lacie, ap.), patri tu aj volba realizicie nejakého bloku algoritmu (vyber se-
lekénej metddy, volba sposobu inicializacie, ap.) ako aj rozhodnutie o tom,
¢i nejaka sucast vobec bude pouzitd alebo nie (premapovanie vhodnosti,
pouzitie nejakého typu operatora, podpora roznorodosti populacie, ap.).

Jednotlivé mozné sposoby nastavovania parametrov mozu byt delené do
skupin podla roznych kritérii. Z hladiska pévodcu nastavenia je mozné ro-
zoznavat dva typy nastavenia:

e exogénne,
e endogénne.

Pri exogénnom nastaveni parametrov je zdrojom nastavenia vonkajsi agent
(najcastejsie to je ¢lovek, ale moze to byt aj softvérovy agent). Tento agent
nastavi parametre algoritmu na vhodné hodnoty, ktoré st nasledne pouzi-
vané evoluénym algoritmom pri jeho realizacii. Pri endogénnom nastavovani
je zdrojom nastavenia samotny algoritmus, ktory pre nastavenie hodnot svo-
jich parametrov nepotrebuje vonkajsi zdroj.

Inym kritériom je dynamika hodnot parametrov. Z tohto hladiska je
mozné spodsoby nastavovania delif na:

'Kedze problematika svojim rozsahom znaéne presahuje priestor tejto kapitoly, je uve-
denych iba niekolko ukazok ilustrujucich jednotlivé triedy pristupov.
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e statické,
e dynamické.

Pri statickom nastaveni je parameter na zaciatku nastaveny na nejakt fixnt
hodnotu, ktord ostdva nemennd pocas celej realizacie algoritmu. Pri dy-
namickom nastaveni sa hodnoty parametrov menia v zavislosti na nejakej
charakteristike odvodenej z ¢innosti algoritmu (niekedy sa toto oznacuje ako
riadenie parametrov).

Exogénne nastavovanie je najcastejsie kombinované so statickym nasta-
vovanim, aj ked je mozné aj jeho kombindcia s nastavovanim dynamickym.
V dynamickom pripade sa aktudlna hodnota parametra moze viazat na cas,
vyjadreny napriklad ¢islom aktudlnej generacie — hodnota parametra sa de-
terministicky meni podla nejakej vopred urcenej ¢asovej zavislosti bez zo-
hladiiovania spétnej vizby z procesu prehladdvania.

Naproti tomu endogénne nastavovanie je pouzivané vyhradne v kom-
binacii s dynamickym nastavovanim, ked evoluény algoritmus modifikuje
hodnoty parametrov podla aktualneho stavu prehladévania. K tomu ma k
dispozicii dva mechanizmy — adaptivne a samoadaptivne nastavovanie.

9.1 Exogénne nastavovanie

V minulosti boli vysktagané styri zédkladné spdsoby, ako je mozné nastavit
hodnoty parametrov evolu¢ného algoritmu:

e overené hodnoty,
e vzorce,
e pokus-omyl,

e metaevolucia.

Overené hodnoty. Tento sposob je najjednoduchsi a aj najrychlejsi pre
ludského agenta — jednoducho sa pouziji hodnoty, ktoré sa osved¢ili v mi-
nulosti (¢i uz sa jednd o vlastna sktsenost alebo o sktisenost inych). Ukazuje
sa, ze spoliehanie sa na robustnost evolu¢nych algoritmov je schodnou stra-
tégiou — avsak je to stratégia oc¢ividne suboptimalna.
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Vzorce. Urcovanie vzorcov pre priamy vypocet hodnét parametrov méze
byt zalozené na roznych ideach. Jednou z nich je empirické hladanie zavislosti
medzi jednotlivymi parametrami pri rieSeni nejakej triedy tuloh. Ukazkou
takéhoto pristupu je [38], uréujici pravdepodobnost mutéacie podla

5 _ LT0

kde mutécia je ddvand do savisu s velkostou populacie a poc¢tom kédovacich
pozicii (dimenzionalitou priestoru prehladévania).

Inym pripadom je vypocet zaloZeny na myslienke zabezpecit uréitu kva-
litu. Prikladom je vypocet velkosti populacie [19], ur¢ujici vhodni hodnotu
pre permutac¢nt kédovaciu schému. Konzervativne sa predpoklada, ze exis-
tuje iba jedno optimélne poradie a hladd sa takd minimélna hodnota u,
pre ktort je pravdepodobnost, Ze ndhodne vybrana populécia bude obsaho-
vat vSetky susedné dvojice z tohto optimalneho usporiadania, rovnd aspon
hodnote p.

KedZe jedno poradie obsahuje préave n dvojic susedov (chapané cyklicky
— posledny v poradi susedi s prvym) a moznych dvojic je n(n — 1)/2, tak
pravdepodobnost, Ze nejakd dvojica nebude sicastou poradia reprezentova-
ného jednym jedincom, je

(9.1)

n n—3
1_n(n—1)/2 T -1 6-2)

Ak vyskyt dvojice susedov v nejakom jedincovi nebude zéavisiet od jej vy-
skytu v inom jedincovi, tak pravdepodobnost, Ze nejaké dvojica bude repre-
zentovana aspon jednym jedincom, je

- (”‘3>“ (9:3)

n—1

Ak vyskyt jednotlivych dvojic nie je navzdjom zavisly, tak pravdepodobnost,
ze vsetky dvojice optimélneho riesenia st obsiahnuté v populécii, je

<1— (Z:i’)”)n (9.4)

a tato pravdepodobnost musi byt vicSia alebo rovna nez pozadovana prav-
depodobnost p (zvyéajne sa pre p pouzivajia hodnoty 0.95, 0.99 alebo 0.999).
Odtial pre minimalnu velkost populacie vyplyva

o (- yp)
= n((n - 3)/(n - 1)

(9.5)
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Inym prikladom je dynamické nastavenie parametra, meniace sa podla
deterministicky predpisaného vzfahu. Ilustrdciou je nastavenie pravdepo-
dobnosti mutécie p,, podla [1]

-1
) (9.6)

reprezentujice hyperbolickl zdvislost na generacii, pricom sa zacina v si-
tuécii, Zze je mutovanych priemerne polovica pozicii v jedincovi, a konéi sa
nastavenim, pri ktorom sa v priemere v kazdom jedincovi mutuje iba jedna
pozicia pouzitej reprezentacie. Vychédza sa z predstavy, ze velké mutacné
zmeny mozu byt dobré v skorsich etapach prehladévania, pretoze podporuju
sktimanie plochy vhodnosti. V neskorsich etapach je vSak cielom skor jemné
preskiimavanie okolia bodu, reprezentovaného jedincom, a teda sa ziadané
iba malé mutacné zmeny.

pon(t) = (2+ (-2

maxr

Pokus—omyl. Asinajviac pouZivany pristup v praktickom nasadeni. Jeho
cielom je jednoducho otestovat mozné hodnoty parametrov priamo na riese-
nom probléme, identifikovat najvhodnej$iu kombiniciu hodnét a pouzit tiato
kombinéciu pre findlnu realiziciu evolu¢ného algoritmu a vyrieSenie daného
problému.

Samotné testovanie méa podobu spustenia algoritmu v ramci nejakého
definovaného ¢asového intervalu (poctu generacii alebo vygenerovani ¢i vy-
hodnoteni jedincov). Tento interval musi byt dostatoc¢ne kratky, aby bolo
mozné opakovane realizovat algoritmus s viacerymi nastaveniami, a sic¢asne
dostatoéne dlhy, aby bolo mozné ziskat obraz o chovani sa algoritmu pri
testovanej kombinécii hodn6t parametrov.

Po uplynuti daného testovacieho intervalu je testovana kombinécia hod-
not ohodnotend. Aj ked je mozné pouzit hodnoty viazice sa k okamihu
zastavenia algoritmu (napr. dosiahnutéd vhodnost), Gastejsie sa pouzivaju
charakteristiky integrujtce cely dovtedajsi priebeh prehladévania. Prikladmi
takychto charakteristik st:

e on-line vhodnost v nejakom c¢ase je priemer vhodnosti vSetkych jedin-
cov, ktoré boli vygenerované a zaclenené do populéacie do daného casu,

e off-line vhodnost v nejakom case je priemer vhodnosti najlepsich je-
dincov z prechadzajucich generacii.

Problémom tohto pristupu je to, Ze zvycajne nie je mozné preskimat
vSetky kombindcie hodnot parametrov, pretoze by to bolo z ¢asového hla-
diska neakceptovatelné (obzvlast v pripadoch, ked pocet tychto kombinacii
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je nekonec¢ne velky). Preto je nutné vybrat iba uré¢iti (pomerne mald) pod-
mnozinu moznych kombindcii a zamerat usilie iba na tu.

Alternativnou stratégiou je v kazdom okamihu sa zameraf iba na jeden
parameter a skimat jeho rézne hodnoty, zatial ¢o hodnoty ostatnych para-
metrov ostavaju fixované. Po najdeni najlepSej hodnoty sa dany parameter
stava fixovanym a prechadza sa na skimanie hodno6t iného parametra. Takto
je mozné realizovat zvladnutelny pocet testov — avsak je nutné si uvedomit,
ze vysledkom bude pravdepodobne iba suboptimdalne nastavenie paramet-
rov, pretoze jednotlivé parametre v skuto¢nosti navzajom interaguji neline-
arnym sposobom.

Metaevolicia. Hladanie vhodnych hodnot parametrov evoluéného algo-
ritmu je zlozity optimaliza¢ny problém, ako stvoreny pre rieSenie evoluénym
algoritmom. Inak povedané, je mozné pouzit dva evolu¢né algoritmy:

e ‘riesiaci” (primérny) pre samotné rieSenie tlohy,

e “nastavovaci” (sekundarny) pre nastavenie hodnot parametrov riesia-
ceho algoritmu.

Kazdy jedinec nastavovacieho algoritmu bude reprezentovat jednu moznu
kombindciu hodnot parametrov riesiaceho algoritmu (pre kvantitativne pa-
rametre je potrebné vhodne reprezentovat redlne éisla, pre kvalitativne pa-
rametre zase bindrne alebo n-arne hodnoty).

Pre zistenie kvality nejakej kombinacie hodnot parametrov (vhodnosti
jedinca nastavovacieho algoritmu) je potrebné dant kombinaciu otestovat
rovnakym sposobom ako v predchadzajucom pristupe. Hodnoty sa vlozia do
rieSiaceho algoritmu a ten sa realizuje pocas nejakého c¢asového intervalu.
Po jeho skonceni sa chovanie riesiaceho algoritmu s danou kombinaciou hod-
nét parametrov ohodnoti numerickou mierou a tato hodnota sa pouzije ako
vhodnost prislusného jedinca nastavovacieho algoritmu.

Vlastnostou nastavovacieho algoritmu je, Ze ur¢ovanie vhodnosti jedin-
cov je Casovo najnaroc¢nejSou operaciou, ktora limituje pocet jedincov ge-
nerovanych nastavovacim algoritmom. A samozrejme, pribida este jeden
problém — ako nastavif vhodné hodnoty parametrov nastavovacieho algo-
ritmu. Aj ked aj pre tento pripad je mozné pouzit metaevoliciu (a rekurzivne
navysovat pocet pouzitych evoluénych algoritmov), zvycajne sa pouzivaju
overené hodnoty, vhodné pre tllohu numerickej optimalizacie.
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9.2 Adaptivne nastavovanie

Pri tomto sposobe sa algoritmus snazi najst hodnoty parametrov, ktoré su
najlepsie pre aktualnu situaciu — nevyhnutnym faktorom je vyuzivanie spét-
nej vizby z procesu prehladdvania, poskytujicej informéaciu o aktudlnom
stave prehladdvania a U¢innosti aktudlneho nastavenia algoritmu v tomto
prehladévani.

Parametre algoritmu sa takto adaptujt na aktudlny stav, pricom adap-
ta¢ny mechanizmus moze mat réznu podobu. Doélezitou vlastnostou pouzi-
tého adaptacného mechanizmu je to, ze pdsobi ako dodatoéné sucast algo-
ritmu, pridana k pévodnej struktare algoritmu — nie je pritomna v algoritme,
ktory nerealizuje adaptaciu svojich parametrov.

Zakladné typy pouzivanych adaptaénych mechanizmov st najcastejsie
zalozené na niektorom z principov:

e distribucia kreditu,
e reakcia na udalosti.

Prvy princip je pouzivany v pripade vyberu jednej z viacerych alternativ.
Dostupné alternativy st porovnévané s ohladom na ich uspesnost (merand
ako nejaka charakteristika, zavisla na aplikacii jednotlivych alternativ po-
¢as prehladdvania). Za dosahované vysledky st odmeriované kreditom a na
zéklade akumulovaného kreditu sa rozhoduje, ktora alternativa sa pouzije.

Typickym prikladom adaptacie zaloZenej na distribucii kreditu je rozho-
dovanie, ako kombinovat operatory generujice novych potomkov. Pri roz-
hodovani je mozné sa riadit ich tspeSnostou v danej faze prehladavania a
preferovat ten operétor, ktory je aktualne tspesnejsi a produkuje vhodnej-
gich jedincov.

Jedna z moznych schém je prezentovand v [20]. Pri tomto sposobe je
jedinec produkovany vzdy iba jednym genetickym operdtorom — mutaciou
alebo krizenim. Ak vyprodukovany jedinec je lepsi ako aktuilny medidn
vhodnosti v populécii, tak operator, ktory ho vytvoril, ziskava kredit (a
rovnako aj operator, ktory vytvoril jeho rodicov, rodic¢ov jeho rodicov, ...
az do urcitej hibky). Za vytvorenie jedinca je urcity kredit, za vytvaranie
jeho predchodcov je kredit mensi — je tym mensi, ¢im je dany predchodca
vzdialenejsi v historii.

Pre ilustraciu predpokladajme, ze uvazovana histéria vytvarania jedinca
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je dané schémou (je uvazovana hibka $tyroch generacii)

ko mo ko
| \ /
mo ko
\ /
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mo

teda jedinec bol vytvoreny pomocou muta¢ného operatora, jeho rodi¢ po-
mocou kriziaceho operatora, jeden z jeho prarodi¢ov pomocou mutacéného
operatora (a rodi¢ tohto prarodi¢a zase vznikol krizenim) zatial ¢o druhy
prarodi¢ vznikol krizenim (a jeho rodicia krizenim a mutéciou). Operator
ziskava kredit za ucast na tvorbe jedinca: 1.0 za samotného jedinca, 0.8
za rodica, 0.82 za prarodic¢a a 0.8% za praprarodi¢a. Teda v tomto pripade
mutaény operator ziskava celkovy kredit 1.0 4+ 0.82 + 0.8% zatial ¢o kriziaci
operétor ziskava 0.8 + 0.8% + 2(0.8%).

Algoritmus udrziava informéaciu o ur¢itom pocte posledne generovanych
jedincov a kreditoch priradenych obom genetickym operatorom za genero-
vanie tychto jedincov a ich predchodcov. Pri vlozeni nového zaznamu sa
najstarsi zdznam odstrani. Pravdepodobnost vyberu operétora pre vytvore-
nie potomka je potom danid pomerom celkového kreditu daného operatora
a sucétu kreditov oboch operatorov (algoritmicky sa moze strazit, aby prav-
depodobnosti boli z nejakého intervalu napriklad < 0.05,0.95 > aby bola
garantovand minimélna Sanca pre kazdy z operatorov).

Inym principom adaptacie je reakcia na udalosti. Je definovana nejaka
sada udalosti a pravidiel. Kazd4 udalost je zviazand s jednou alebo viace-
rymi charakteristikami procesu prehladdvania, napriklad hodnota nejakej
kvantitativnej charakteristiky presiahne resp. klesne pod vopred definovany
prah alebo je detekovand pritomnost nejakej kvalitativnej charakteristiky.

Pocas procesu prehladdvania sa sleduje, ¢i nastala niektora z preddefino-
vanych udalosti alebo nie. Ak nastala, potom sa aktivuje prislusné pravidlo
resp. procedira a riadeny parameter zmeni svoje nastavenie. Akcie su teda
vopred zname, to ¢o je nezname a zavisi na aktualnom stave je kedy st tieto
akcie vykonavané.

Tento pristup moze byt ilustrovany dynamickym kédovanim parametrov
[39]. Pri reprezentécii redlnej hodnoty pomocou binarnej kédovacej schémy
je pre kédovanie hodnoty potrebné pouzit sekvenciu bitov. Volba konkrétnej
hodnoty poé¢tu pouzitych bitov by mala byt ¢o najmensia (aby priestor pre-
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hladavania bol ¢o najmensi) a stcasne dostato¢ne velkd pre reprezenticiu
daného ¢isla s vyhovujicou presnostou.

Pri adaptivhom kdédovani je mozné pouzit mensi pevny pocet bitov, av-
Sak menif ich vyznam pri mapovani na redlnu hodnotu. Celé hladanie pre-
bieha v jednoduchom cykle:

> 7’ . v ’ . .
e prehladavanie az populacia skonverguje,

.....

Tento cyklus sa opakuje dovtedy, pokial sa neziska vysledok s pozadovanou
presnostou.

Pre kédovanie realneho ¢isla sa bude pouzivat I; bitov a dekédovanie na
¢islo z intervalu < min, max > bude realizované vztahom (4.5). Predpoklada
sa pouzitie hodnoty I; mensej ako je potrebné pre dosiahnutie pozadovanej
rozliSovacej presnosti. Pri takomto nastaveni sa bude prehladdvat priestor
prehladévania, az pokial populécia neskonverguje. Pod konvergenciou sa tu
rozumie situécia, Zze hodnoty reprezentované réznymi jedincami, ktoré po-
vodne boli roztriusené v intervale < min, max >, sa presunuli (bud vSetky
alebo aspon ich nejaké vopred definované ¢ast) do jedného z cielovych pod-
intervalov

< min, min + (max — min)/2 >
< min + (max — min)/4, max — (max — min)/4 > (9.7)
< min + (max — min)/2, max >

Pouzitie prekryvajucich sa intervalov méa za ciel odstranit riziko posunu na
nespravnu stranu intervalu, ak optimum lezi blizko stredu daného intervalu.

Po vyskyte tejto udalosti sa hodnoty vo vsetkych jedincoch prekéduju
tak, aby boli z nového ziZeného podintervalu (napr. ak hodnota bola z
daného podintervalu, tak sa zachova; ak bola mimo neho, tak je generovana
nahodna hodnota z daného podintervalu alebo sa vhodne upravi prvy alebo
druhy bit).

Ak je pouzity Grayov kéd, tak vSetky jedince po prekédovani maji na
urcitej pozicii hodnotu, ktord identifikuje dany podinterval: prvy a treti
podinterval je charakterizovany hodnotou 0 alebo 1 na prvej pozicii, druhy
podinterval je charakterizovany hodnotou 1 na druhej pozicii. Kedze tuto
poziciu uz nie je potrebné reprezentovat, pretoze vSetky jedince maji na
nej rovnakd hodnotu, tak pozicia a hodnota sa odpamiita, reprezentované
hodnoty sa posunt o jednu poziciu dolava a hodnota na poslednej uvolnene;j
pozicii sa doplni ndhodne. Takymto spésobom déjde virtualne k zvicseniu
segmentu pre kddovanie redlneho ¢isla o jeden bit a teda rozliSovacia presnost
kédovania sa dvojnasobne zvicsi.
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9.3 Samoadaptivne nastavovanie

Aj pri tomto spdsobe sa algoritmus snazi najst hodnoty parametrov, ktoré st
najlepsie pre dant situaciu. Na rozdiel od adaptivneho pristupu vSak k tomu
nepouziva ziadny dodato¢ny mechanizmus — vystaci si s tymi prostriedkami,
ktoré ma inherentne k dispozicii.

Parametre, ktoré je potrebné nastavit, sa stdvaju stcastou reprezenticie
jedincov. Jedna cast Struktiry jedinca potom kdduje kandidata na rieSenie
ulohy, zatial ¢o druha cast reprezentuje hladané hodnoty parametrov. Pre
urc¢ovanie vhodnosti jedincov sa vyuziva iba prva cast kédu (kédujica rie-
Senie), druhé cast (hodnoty parametrov) slizi pre ovplyviiovanie ¢innosti
algoritmu.

Takymto spdsobom dochédza k rozsireniu priestoru prehladévania, ked
niektoré stiradné osi reprezentuji atributy hladaného riesenia, zatial ¢o iné
osi reprezentuji parametre, ktorych hodnoty je potrebné vhodnym sposo-
bom nastavit. Algoritmus prehladdvanim priestoru prehladévania nehlad4
iba riesenie tulohy ale stcasne aj hodnoty parametrov, umoziiujice mu toto
rieSenie néjst.

V principe, kazdy jedinec mdze poskytnit iné hodnoty parametrov. Po-
kial sa jedné o lokdlne parametre, ovplyviiujice iba jedného jedinca, tak je
mozné priamo pouzit hodnoty dodané nejakym jedincom pre manipuldciu
s nim. Prikladom lokalneho pouzitia samoadaptivne nastavovanjych para-
metrov je mutacia realnych c¢isel zalozena na smerodajnych odchylkach a
rotacnych uhloch. Normalna mutacia meni hodnotu neuniformnym sposo-
bom (¢im je zmena mensia, tym je jej pravdepodobnost vicsia), pricom
pravdepodobnost nejakej zmeny A je dand vztahom

1 avee
P e (9.8)
¢o je hustota pravdepodobnosti normalneho rozdelenia s nulovou strednou
hodnotou a nenulovou smerodajnou odchylkou.

Pri mutécii kazda hodnota jedinca moze byt zmenend, pricom pri urco-
vani zmeny A; upravujicej hodnotu na i-tej pozicii je mozné pouzit osobitnii
hodnotu o;. Kazda pozicia moze byt teda mutovand s inou hodnotou sme-
rodajnej odchylky.

Vsetky tie body v priestore, ktoré moézu vznikniat z nejakého rodica s
tou istou hodnotou pravdepodobnosti, vytvarajia mutacny elipsoid. Situécia
pre pripad dvoch premennych je znézornend na obr. 9.1 vlavo.

Obrazok ilustruje situaciu roznych smerodajnych odchylok o1 # o9. V
pripade rovnosti by mal elipsoid kruhovy tvar, roznost smerodajnych od-
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Obr. 9.1: Umiestnenie mutac¢ného elipsoidu v rovine bez rotacie (vlavo) a s
rotaciou (vpravo)

chylok v8ak tento kruhovy tvar deformuje na tvar elipticky. Vdaka roznym
hodnotam smerodajnych odchylok je maximéalna zmena v jednom smere ind
nez v smere inom (pri tej istej pravdepodobnosti celkovej zmeny) — docha-
dza k preferencii jedného smeru voci smeru druhému. Rodi¢ R, vytvarajuci
stred elipsoidu, mé Sancu sa posuvat v jednom smere rychlejSie nez v smere
inom pri tej istej pravdepodobnosti.

Osi elipsoidu st rovnobezné so stiradnymi osami, a teda preferovany smer
je vzdy smer rovnobezny s nejakou osou a kolmy na ostatné osi. Toto vsak
nie je vzdy najvhodnejsie, ako vidno z obrazku, na ktorom znazornené vrs-
tevnice reprezentuju tie body priestoru, ktorym zodpoveda rovnaka hodnota
vhodnosti. Z rozloZenia tychto vrstevnic je zrejmé, Zze najzaujimavejsia cast
priestoru je v pravom hornom rohu, kde lezia body s najlepsou vhodnostou.

Aktudlna volba smerodajnych odchylok preferuje vodorovny smer. Pohyb
vlavo v8ak vedie k okamzitému zhoreniu, zatial ¢o pohyb vpravo pri malom
kroku prinesie malé zlepSenie, avSak pri vic¢Som kroku vedie opét k zhorseniu.
Lepsia situdcia by bola v pripade, ilustrovanom pravou ¢astou obr. 9.1. V
tomto pripade je orientacia elipsoidu taka, Ze preferovany smer je priamym
smerom k hladanym rieSeniam a rodi¢ mé Sancu rychleho pribliZenia sa k
nim.

Aby bol umozneny aj takyto pripad, muta¢ny elipsoid nemoze byt orien-
tovany iba v smere osi, ale musi mu byt umoznena lubovoln4 orientacia. Je to

140



Nastavovanie parametrov

mozné zavedenim rotécie priestoru — mutaény elipsoid nadalej bude orien-
tovany v smere osi ale tieto buda v priestore pootocené, ¢im sa dosiahne
vhodné natocenie elipsoidu. Cely pristup je ilustrovany na obr. 9.2.

x2k 7oA

Obr. 9.2: Pootocenie stradnych osi

Lava cast zndzorniuje povodny priestor s pévodnou polohou suradnych
osi. Stredné cast ilustruje pootocenie priestoru o rota¢ny uhol «, ktory moze
byt z intervalu < —7, 7w >. Povodné osi x1 a xs zmenili svoju polohu spolu s
polohou vsetkych bodov v priestore — poloha tychto bodov voci pé6vodnym
stradnym osiam ostéva zachovana, nemeni sa. Ak vSak chceme vyjadrit po-
lohu z pohladu stradnych osi x/l a x;, tak evidentne doslo k zmene hodnot
suradnic kazdého bodu okrem pociatku, ¢o je ilustrované v pravej Casti ob-
razku. Transformécia hodnét stiradnic z priestoru x1 —x2 do priestoru :1:/1 —xlz
je podla pravej casti obrazku vyjadrend vztahmi

z; = x1 cos(a) — xy sin(a)

7 9.9
Ty = x1 sin(a)+ za cos(a) (9:9)

Pri viacerych premennych by bolo mozné robif roticie postupne v jed-
notlivych rovinach [24]. Napriklad najprv by sa vykonala rotacia v rovine
x1 — 2 o rotac¢ny uhol oy 2, pricom z1 by sa zmenilo na :cl a T2 zase ha xg,
zatial ¢o x3 by sa nezmenilo. Potom by sa Vykonala rotacia v rovme xl — 3
o rota¢ny uhol o 3, pricom :zl by sa zmenilo na xl a T3 na $3 Bez zmeny
by teraz ostalo zachované :c2 A nakonlec by sa Vykonala rota01a v rovine
Ty — x5 0 uhol ay .3 s vyslednou zmenou Iy Na Ty a Iy na . Pri viacerjch
premennych by sa postupovalo obdobnym sposobom. Pre n premennych by
sa muselo vykonat n(n — 1)/2 rotacii, kazd4 z nich by zmenila préve dve

premenné.
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Kazda z rotécii moze byt vyjadrend rota¢nou maticou [4]. Rota¢nd ma-
tica je Stvorcovou maticou s rozmerom danym poc¢tom premennych. Matica
R; ; bude reprezentovat rotéciu v rovine danej osami z; a x; o rotacny uhol
a; ;. Je to jednotkova matica (na hlavnej diagonéle st jednotky, mimo nej

nuly) s vynimkou Styroch prvkov: r;; = r;; = cos(a ), 15j = —sin(a;j), a
Tji= sz’n(ai,j).
Pri pouziti tychto matic sa najprv vygeneruje vektor zmien (Ag, ..., A,)

podla vztahu (9.8) pouzitim smerodajnych odchylok (oq,...,0,). Potom
sa realizuje rotacia podla rotaénych uhlov pouzitim prislusnych rota¢nych
matic podla

n—1 n

II I Rij) (A1, A" (9.10)

i=1 j=i+1
a nakoniec sa zmeny upravené rotaciou zlozia s hodnotami rodicovského
jedinca. Pre mutovanie jedinca s tromi poziciami by teda bolo potrebné
urcit zmeny jednotlivych hodnot podla

Ay cos(ar2) —sin(aiz) 0 || cos(arz) 0 —sin(aq3)
Ay | =] sin(ar2) cos(ar) 0 0 1 0
Ay 0 0 1] sin(a13) 0 cos(aqs3)
1 0 0 Aq
0 cos(azz) —sin(azs) || A
0 sin(agz) cos(ags,) As
(9.11)
Vykonanie mutéacie jedinca, reprezentovaného ako vektor n realnych ci-
sel, vyzaduje pre svoju realizaciu n smerodajnych odchylok (o1,...,0,) a
n(n—1)/2 rota¢nych uhlov o 2, . .., ap—1. Aj ked jedna sada smerodajnych

odchylok by mohla byt pouzitd pre mutovanie vSetkych jedincov, rotacné
uhly musia byt dané osobitne pre kazdého jedinca, pretoze vhodné velkost
rotécie zavisi na aktuélnej polohe jedinca voc¢i hfadanému rieSeniu.

Toto predstavuje velké mnozstvo parametrov, pricom niektoré z nich
vlastne ani nie je mozné nastavit vopred. Preto uréenie tychto parametrov
je vhodnym kandidatom pre samoadaptacné nastavovanie. Jedinec tak bude
pozostavat az z n(n + 3)/2 realnych &isel?.

Jedince vSak mozu poskytnuf aj hodnoty pre parametre, ktoré su glo-
bélne, ovplyviiujtce viacerych jedincov resp. celit populaciu naraz. V tomto

2Je mozné znizovat podet parametrov pouzitim jednej smerodajnej odchylky pre viac
hodnét a/alebo jedného rotaéného uhla pre rotaciu vo viacerych rovinach.
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pripade z lokdlnych hodnét, poskytnutych réznymi jedincami, je potrebné
uréit hodnoty globalne platné na trovni celej populécie. Prikladom global-
neho pouzitia samoadaptivne nastavovanych parametrov je spdsob odvodzo-
vania pouzitelnych hodnoét podla [10].

Podla tohto pristupu kazdy jedinec reprezentuje dany parameter ako
redlne ¢islo z intervalu (0, 1) umiestnené na pozicii j vo svojom tele. Toto
¢islo je mutované podla vztahu

—1
! L—hij _an(a
hy; = (1 + ije ©, )> (9.12)

kde h;; reprezentuje hodnotu parametra podla i-teho jedinca a « riadi rych-
lost adapta¢nych zmien®. Tento mechanizmus zabezpecuje, ze mutovana
hodnota nadalej ostdva vo vymedzenom intervale, Ze mensie zmeny st prav-
depodobnejsie ako velké, a ze modifikdcia nejakym faktorom £ je rovnako
pravdepodobné ako modifikacia reciproénym faktorom 1/¢.

Vysledna hodnota parametra je urcend ako sticet lokdlnych hodnét, ktory
je nasledne vhodne upraveny. Prikladom takejto tpravy moze byt trans-
formacia na nejaky interval (y1,y2). Hodnota z tohto intervalu moze byt
chapana ako absolutna (a priamo vyjadrovat hladant hodnotu parametra).
Alebo méze byt y1 < 1 < yz a hodnota bude chapand ako relativna (a
vyjadrovat pomer, v akom sa mé parameter zmenit — pri hodnote vicsej
ako 1 hodnota parametra rastie a pri hodnote mensej ako 1 sa zase zmen-
suje). Inym prikladom upravy je diskretizacia v pripadoch, ked ako hodnota
parametra sa ocakava prirodzené ¢islo.

9.4 “No free lunch” teoréma

Kazdy prehladavaci algoritmus vzorkuje funkciu vhodnosti a zo zndmych
bodov, ktoré uz navstivil, extrapoluje* nové body ako kandidatov na dalsie
sktimanie. Za nejakt dobu takto presktima n réznych bodov, ktoré vytva-
raju histogram vhodnosti H, ktory reprezentuje zavislost medzi ndjdenymi
hodnotami vhodnosti a ich pocetnostou v ramci skimanych n bodov. Tento
histogram moze byt pouzity na vyhodnotenie kvality prehladévania (napr.
ak sa hlad4d maximum funkcie, tak sa bude z histogramu uvazovat iba bod
zodpovedajuci najvyssej hodnote vhodnosti).

3V citovanom zdroji bola pouzita hodnota 0.22.
*Kedze pouzitd extrapolacia moze byt deterministicka alebo stochasticka, nasledujica
teoréma bude platna aj pre evolu¢né algoritmy.
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Otéazkou je, s akou pravdepodobnostou bude ndjdeny nejaky konkrétny
histogram vhodnosti. Tato pravdepodobnost je mozné vyjadrit ako podmie-
nenu pravdepodobnost p(H|®, n, (), zavisiacu na pouzitej funkcii vhodnosti
®, pocte roznych vyhodnotenych bodov n a pouzitom prehladdvacom algo-
ritme (.

Ak sa porovnavaju dva algoritmy, je mozné porovnat histogramy vypro-
dukované tymito algoritmami. Alebo este lepsSie, porovnat pravdepodobnosti
toho, ze vyprodukuju nejaky ziadany histogram (napr. taky ktory bude ob-
sahovat hladany globalny extrém). Pre tieto tcéely moze sluzit nasledujica
“No free lunch” teoréma [47].

Teoréma: Pre lubovolny par algoritmov (i a (s plati

Y p(H[®,n,G) =Y p(H|®,n, () (9.13)
o ®

kde uvedené sumy reprezentuji sumaciu pravdepodobnosti cez vSetky mozné
funkcie vhodnosti. Toto plati nielen pre samotny histogram, ale aj pre Tubo-
voln mieru zalozent na histograme.

Inak povedané, pre dva rozne algoritmy® plati, Ze ak by vykonnost jed-
ného z nich bola lepSia na nejakej mnozine funkcii vhodnosti, tak druhy
musi byt lepsi na mnozine zvy$nych funkcii vhodnosti. O Ziadnom algoritme
sa nedd povedaf, Ze je vo vSeobecnosti lepsi ako nejaky iny algoritmus — s
ohladom na vSetky mozné funkcie vhodnosti st vSetky algoritmy rovnako
vykonné. Pri spriemerneni cez vSetky funkcie vhodnosti si1 vSetky algoritmy
rovnaké, si ekvivalentné.

KedZe jednym z prehladévacich algoritmov je aj ndhodné prehladédvanie,
tak pre kazdy algoritmus existuje aspon jedna funkcia vhodnosti, na ktorej
je jeho vykonnost horsia ako ¢isto ndhodné hladanie.

Bezprostrednym doésledkom tejto teorémy je rovnost

p(H|n, G1) = p(H|n, ¢2) (9.14)

indikujtca, Ze lubovolnd miera vykonnosti algoritmov, odvodend z histo-
gramu produkovaného algoritmom, je v pripade, Ze nie je ni¢ zname o fun-
kcii vhodnosti @, nezéavisla na pouzitom algoritme. Toto je mozné odvodit

5Za rozne algoritmy sa povazuju aj inStancie toho istého algoritmu, lisiace sa v hod-
note aspon jedného parametra. Rozne nastavenie parametrov toho istého algoritmu takto
vlastne produkuje rézne algoritmy.
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jednoduchym spdsobom:

p(H|n,¢1) => p(H|®,n, (1)p(®|n, 1) = > p(H|®,n, (1)p(®) = ...
P

@

(9.15)
kedZe funkcia vhodnosti nie je zévisld od pouzitého algoritmu a poctu vy-
hodnotenych bodov. Ak nevieme ni¢ o ®, potom vSetky funkcie vhodnosti
st rovnako pravdepodobné a teda mozno pokracovat

o= p(®)) p(H|®,n,¢1) = p(®) Y p(H|®,n,() = p(H|n, () - (9.16)
® o

Inym dosledkom je rovnost
E(H|n,G) = E(H|n, () (9.17)

indikujtca, ze ofakdvany histogram (dany ako strednd hodnota vSetkych
histogramov) ziskany vyhodnotenim n réznych bodov je rovnaky pre vsetky
algoritmy (opét v pripade, Ze nie je ni¢ znédme o funkcii vhodnosti). Toto je
mozné odvodit nasledovne

E(Hln, 1) = 3 Hp(Hln, ) = ... (9.18)
H

¢o mozno s pouzitim predchadzajiceho dosledku transformovat na

= Y Hp(HIn, o) = E(Hln. (o) (9.19)
H

Oba dosledky hovoria, Ze ak pri vybere (nastaveni) algoritmu pre prehla-
déavanie nejakej konkrétnej funkcie vhodnosti znalosti o tejto funkcii buda
ignorované, potom nie je nijakd zaruka, ze zvolena verzia algoritmu bude
dant plochu vhodnosti prehladévat efektivnym spésobom — je to jednoducho
spoliehanie sa na $tastni zhodu vlastnosti pouzitého algoritmu a rieSeného
problému.

Neexistuje ziadny “free lunch” pre efektivne prehladdvanie. Kazdy al-
goritmus prehladéva nejakt plochu vhodnosti iba tak dobre, do akej miery
boli don vlozené znalosti o danej funkcii vhodnosti. V podstate st dve moz-
nosti, ako dosiahnut, aby bol vybraty taky algoritmus pre nejaku funkciu
vhodnosti, ktorého vykon na danej funkcii je nadpriemerny:

e skonStruovat algoritmus Specidlne cieleny pre dany problém, zohlad-
nujuci charakteristiky daného problému,
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e funkciu vhodnosti ® nahradit distribiiciou p(®) a pouzit algoritmus, o
ktorom je zname, Ze je vhodny pre dant distribuciu.

Prvd moznost by vlastne znamenala pretransformovat slabi metédu
(vSeobecny evoluény algoritmus) na metddu silni (evoluény algoritmus $pe-
cializovany na uréitt doménu tloh).

V praxi je schodnejSou druhd moznost — na zaklade znamych vlastnosti
funkcie vhodnosti zuzif mnozinu potencidlnych funkcii. Uz to nebude Iubo-
volné funkcia vhodnosti s uniformnou pravdepodobnostou. Cim bude toto

.....

funkciu.
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Kapitola 10

Udrziavanie roznorodosti
populacie

Pocas ¢innosti evolu¢ného algoritmu sa populécia jedincov vyvija pocas jed-
notlivych generacii. Jedince reprezentujice kandidatov riesenia sa prestivaji
do slubnejsich ¢asti priestoru (charakterizovanych lepsou vhodnostou) a po-
stupne sa sustreduja v nich. Vysledkom je snaha jedincov okupovat iba jeden
podpriestor tvoriaci iba mali ¢ast celkového priestoru.

Jedna z predstév o ¢innosti evoluéného algoritmu hovori, ze algoritmus
ného riesenia. Teda vhodné stavebné bloky zac¢inaju v populécii prevladat,
zatial ¢o menej vhodné z nej zacinajui miznat. Schopnost evoluéného algo-
ritmu hladat lepSie rieSenia je postupne znizovana néasledkom nedostatku
stavebného materidlu z ktorého moézu byt nové jedince budované.

Takéato situacia sa oznacuje ako konvergencia populécie — pé6vodnd roz-
norodost populacie sa znizuje tym viac ako populédcia konverguje. Podla
predchadzajiceho je zrejmé, Ze navonok sa konvergencia prejavuje ako kon-
vergencia priestorova a Strukturalna:

Priestorova konvergencia — zmensenie vzdialenosti medzi jedincami, na-
kopenie jedincov v malom podpriestore (redukcia velkosti skiimaného
podpriestoru),

Strukturalna konvergencia — zniZenie roznorodosti materialu z ktorého
si vytvarané nové jedince (redukcia variability dostupnych reprezen-
tacnych elementov).

Oba typy konvergencie st navzajom zavislé — objavenie sa jedného typu
moZe mat za ndsledok stcasny vyskyt druhého typu konvergencie. V pripade,
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ak dekddovanie podobnych reprezentacii vedie na podobnych kandidatov
rieSenia, tak sa konvergencia stcasne prejavi v priestore prehladévania aj
v priestore kandidatov — zZenie oblasti prehladdvania v jednom z nich na
iba maly podpriestor sa prejavi podobnym zzenim pozornosti aj v druhom
priestore.

Konvergencia je neoddelitelne spiitd s evoluénym algoritmom a je celkom
uzitoénd vlastnost umozinujtica populécii skonvergovat do tizkeho okolia hla-
daného rieSenia respektive umoziujica vyselektovat iba tie stavebné bloky,
z ktorych je potrebné skonstruovat hladané rieSenie. Problémom vsak je v
situécii, ked sa konvergencia vyskytne skor ako je algoritmus schopny lokali-
zovat hladané riesenie a populdcia nasledkom toho skonverguje k nejakému
lokédlnemu extrému, z ktorého vdaka nedostatku stavebného materidlu ne-
dokéze uniknit. Takato forma konvergencie sa oznacuje ako predcasna.

KedZe populacia zacéina konvergovat hned po Starte algoritmu, je vhod-
nejsie hovorif o stupni resp. miere konvergencie ako o tom ¢i sa konvergencia
vyskytla alebo nie. Tento stupenn moze byt merany viacerymi mierami. Pri-
kladom miery Strukturalnej konvergencie pre binarnu kédovaciu schému je:

l Iz H
lit Z:max {Z(l — hij), > hz’j} (10.1)

=1 7

kde 1 je velkost populécie, I je dlzka reprezentécie a hij je hodnota na j-tej
pozicii i-teho jedinca [4]. Miera nadobuda hodnoty z intervalu < 0.5,1.0 >
a nasobenda hodnotou 100 vyjadruje priemerné percento najprominentnejsej
hodnoty na kazdej pozicii vo vSetkych jedincoch. Hodnota 0.5 reprezentuje
rovnomerné zastupenie kazdej hodnoty na kazdej pozicii v populécii, hod-
nota 1.0 predstavuje situaciu, ked pre kazda poziciu je pristupnd iba jedna
alternativa.

Inym prikladom vhodnej miery je entrépia nadobudajica hodnoty z in-
tervalu < 0.0,1.0 >, kde rovnomerné zasttpenie vsetkych hodnot je repre-
zentované hodnotou 1.0 zatial ¢o vyskyt iba jednej hodnoty na kazdej pozicii
je signalizovany hodnotou 0.0. Hodnotu mozno urc¢it podla vztahu

1 zl: ( (- hij)logg i —hy) X h > hz‘j)
7 o 7

Y loga

] +
j=1 K
(10.2)
vyjadrujiceho priemernt entrépiu jednej pozicie pouzitej binarnej kédovacej
schémy.
Priestorova konvergencia je meranad pomocou vzdialenosti. Na vzdiale-
nosti moze byt zalozena priemerna variancia populacie (indikujica hodno-
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tou 0.0 konvergenciu materidlu pre kazda poziciu iba na jednu alternativu)
urcené vztahom
o

alebo ako priemernd vzdialenost medzi jedincami v populacii uréovand podla
vztahu

hlJ Zk 1 hk]
I

2

1

: (10.3)

1
I

Z Z Z|hm hij| (10.4)

i=1 j=i+1k=1

Stupen konvergencie v priestore kandiddtov moze byt tiez zaloZeny na
vzdialenosti medzi jednotlivymi kandidatmi riesenia. Jedinym rozdielom je
pouzitie Euklidovej vzdialenosti! namiesto Hammingovej? pre vypocet vzdia-
lenosti dvoch bodov v priestore. Inou moZnostou je velkost podpriestoru ob-
sahujuceho kandidatov. Avsak s kvantitativnym vyjadrenim konvergencie v
priestore prehladdvania sa mozno stretnif ovela castejsie.

Vsetky uvedené miery sa ilustrované na obr. 10.1, pricom je sledovany
vyvoj konvergencie pocas ur¢itého poctu generacii. Obrazok ilustruje typicky
casovy priebeh konvergencie - na zaciatku rychla strata variabilnosti sta-
vebnych elementov spdsobujica priblizenie jedincov navzajom, nasledované
obdobim stagnacie alebo iba pomalého zvySovania stupna konvergencie.

Pre ovplyviiovanie konvergencie je potrebné poznat hlavné faktory kon-
vergencie. Za tieto sa povazuju:

e selekény tlak — dany selekénou metédou. Cim viac st preferované ne-
jaké jedince voci ingym jedincom (napr. nadpriemerné voéi podpriemer-
nym), tym je rychlost konvergencie vicsia.

e selekény sum — dany genetickym driftom pouzitej vzorkovacej metédy
(vyskyt driftu sposobuje konvergenciu bez toho aby bola opodstatnena
vhodnostou jedincov v populécii).

e operatorova destrukcia — genetické operatory maju destrukény vplyv
na vytvorenych jedincov, pretoze dokédzu menit elementy z ktorych st
tieto vytvorené (¢im pdsobia proti konvergencii).

Kedze k dispozicii st selekéné metédy ktoré netrpia genetickym driftom a
operatory pdsobia skor proti konvergencii, hlavnym dévodom, v praxi neod-
stranitelnym, je selekény tlak. Ten je od evolu¢ného algoritmu neoddelitelny

'Druh4 odmocnina stétu druhych mocnin rozdielov zodpovedajucich zloziek.
2Stiget absoltitnych hodnét rozdielov zodpovedajicich zloziek.
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Obr. 10.1: Ukazka konvergencie meranej ako percento (vlavo hore), entrépia
(vpravo hore), variancia (vlavo dole) a vzdialenost (vpravo dole).
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— a tak evoluény algoritmus je vlastne o hladani rovnovahy medzi selekénym
tlakom a rychlostou konvergencie. V idealnom pripade selekény tlak by mal
byt minimélne tak velky, aby hladané riesenie bolo ndjdené vo vyhovujicom
Case, a stucasne mensi ako tlak, ktory by uz sposobil predé¢asnii konvergenciu
hladania v lokélnom extréme.

Skuisenosti ukazuju, zZe intuitivne rieSenie — zviicSenie velkosti populacie —
zicii viac materidlu a teda trva dlhsie kym nastane konvergencia populacie.
Avsak rozdiel je prekvapivo maly a preto neprinasa zelany efekt.

Preto je vhodnejsie pouzif pri zostaveni evoluéného algoritmu prvky po-
sobiace proti faktorom konvergencie. V pripade, ze aj tak dochadza k pred-
Casnej konvergencii, je nutné pouzif niektort z modifikacii Specialne urce-
nych pre udrziavanie roznorodosti populacie.

10.1 Inf(zia materialu

Myslienkou tejto triedy metdd je priame vkladanie tych stavebnych prvkov
do populéacie, ktoré v nich chybaji. Vdaka tomuto pristupu st do populécie
neustale pridavané tie prvky, ktoré z nej konvergencia vytlac¢a. Nedochadza
k absencii ziadnych hodnét, ktoré by mohli byt pouzité pre tvorbu novych
jedincov. Néasledkom toho je variabilita stavenych elementov dostato¢na na
to, aby algoritmus mohol tvorit jedince Iubovolnych tvarov.

Pri priprave nového materidlu, ktory ma byt vlozeny do populdcie, je
mozné pouzit dva pristupy:

e Statisticky,
e nahodny.

Pri statistickom pristupe sa skima aktualna distribtucia jednotlivych
hodnoét (stavebnych blokov) v populdcii a na zéklade aktualneho stavu sa
rozhodne, ktoré hodnoty je potrebné do populéacie vlozit. Je to mozné urobit
deterministickym spdsobom (napriklad sa vlozi hodnota, ktord je momen-
talne minoritnou) alebo na pravdepodobnostnom zaklade — ur¢i sa pravde-
podobnost vloZenia kazdej hodnoty a konkrétna hodnota sa vyberie stochas-
tickym sposobom. Napriklad, ak pri pouziti binarnej reprezentacie sa zisti,
ze aktuélne sa v populécii i jedincov na nejakej pozicii vyskytuje Vg hodnot
0, tak tato hodnota bude vkladand do populécie s pravdepodobnostou

p— No
1

(10.5)

151



Evoluc¢né algoritmy: prvky a principy

zarucujucou tym vicsiu Sancu pre dant hodnotu, ¢im je zastipenie tejto
hodnoty v populécii mensie.

Pri druhom spo6sobe sa nesktima ¢o v populécii chyba, ale ndhodne sa
vyberaju hodnoty ktoré st do nej vlozené. Vysledkom je, Ze st vkladané aj
hodnoty, ktorych vyskyt nebol redukovany konvergenciou. Na druhej strane
odpadé analyza populécie, ktord si moze vyzadovat znacny vypoctovy cas.

Prikladmi metdéd patriacich do tejto triedy st pristupy zalozené na eli-
minacii duplikacii alebo na reinicializécii.

Eliminacia duplikacii. Pred tym, ako je nejaky novo vytvoreny jedinec
vlozeny do populacie, je tento jedinec porovnavany s jedincami ktoré sa uz
nachédzaju v populacii. Ak sa zisti, Ze v populécii uz existuje rovnaky jedi-
nec, tak novy jedinec sa do populécie nevklada. Bud sa priamo zahodi alebo
sa urobi pokus zmutovat tohto jedinca tak, aby sa 1igil od jedincov v popu-
lacii. Tato zdkladna schéma moze byt modifikovana niekolkymi sposobmi:

e jedinec sa neporovnava voci vSetkym jedincom v populécii, ale iba
voéi mensej nadhodne vybratej vzorke z populdcie ¢o umozni znizit
vypoctové naroky na tkor presnosti,

e aby bol jedinec vlozeny do populécie, tak vzdialenost® medzi nim a
moze byt fixne dany alebo sa postupne moze zmensovat (napr. ak ur-
¢itt dobu sa nepodarilo zaradit do populacie ziadneho nového jedinca),
¢o umozinuje jemnejsie preskimavanie okoli extrémov v neskorsich fa-
zach hladania.

e pokusov o mutdciu nového jedinca mozno vykonat v pripade opako-
vaného netuspechu viac. Ak ani po vyCerpani vSetkych moZnosti sa
nepodarilo jedinca upravit vhodnym sposobom, tak je bud zahodeny
alebo vlozeny do populacie napriek nesplneniu podmienky miniméalnej
vzdialenosti.

Reinicializacia. V urcitych okamihoch sa populacia rozdeli na dve casti
— prezivajucu a reinicializovant. Prezivajuca ¢ast (zvycajne to su jedince s
najlepsou vhodnostou) ostava nezmenend. Jedince v reinicializovanej ¢asti sa
masivne menia s ciefom zabezpedit dostatoéna variabilitu reprezentacnych

3Zvytajne sa pouziva Hammingova vzdialenost.
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elementov. Pre poéty jedincov v oboch ¢astiach platia vztahy

0
1

IAINA

I
p (10.6)

IN A

Np
Ngr

kde Np oznacuje velkost prezivajucej casti a Ny zase velkost reinicializovanej
Casti.

Samotna zmena obsahu reinicializovanej Casti sa moze diat viacerymi
spésobmi:

e ndhodné vygenerovanie novych jedincov (bez ohladu alebo s ohladom
na distribticiu hodnét v prezivajtcej casti),

e hypermutéacia (mutacia s vysokou pravdepodobnostou mutécie, zvy-
¢ajne p,, ~ 0.5) jedincov z reinicializovanej Gasti,

e hypermutécia jedincov z prezivajucej casti, ktoré sluzia ako vzory.
Tieto vzory st modifikované pre ziskanie dostatoc¢nej variability.

Podobne urcenie okamihu vhodného pre reinicializaciu ¢asti populacie
moze byt zalozené na niekolkych sposoboch:

e periodicka reinicializdcia s pevnou periédou (¢im je periéda mensia,
tym je postacujice reinicializovat mensiu ¢ast populécie),

e a7 populdcia tplne skonverguje (v tomto pripade je potrebné reiniciali-
zovat velkl ¢ast populécie, Gasto vSetky jedince alebo vSetkych okrem
najlepsieho jedinca),

e ak stupen konvergencie presiahne vopred definovany prah, ktory moéze
byt fixny alebo sa moZe menif v zévislosti na poéte vygenerovanych
generacii,

e ak dlho nedoglo k zlepSeniu najlepsej vhodnosti (zalozené na predpo-
klade Ze pri¢inou je prilisné skonvergovanie populdcie).

Rozhodnutie o vykonani reinincializacie nemusi byt deterministické ale moze
byt aj stochastické, ked uvedené faktory ovplyviiuji pravdepodobnost rei-
nicializacie (napr. doba od poslednej reinicializacie, stupeii konvergencie)
[28].

Algoritmus vyuzivajuci reinicializaciu mozZe pracovat aj s mensou popu-
laciou (tzv. mikro algoritmy pouzivali © = 5) a nemusi vyuzivat operator
mutacie.
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10.2 Udrziavanie subpopulacii

Kazd4 zo subpopulécii je povazovana za nositelku/reprezentantku nejakého
stavebného materidlu. Kym je subpopulacia pritomné v celkovej populécii,
aj dany stavebny materiél je k dispozicii. Preto cielom tejto skupiny metdéd
je udrziavat v ramci populécie dostatoény pocet subpopulacii.

Jednou z moznosti ako reprezentovat prislusnost jedinca k subpopulacii
je pouzitie k-bitového priznaku. Vsetky jedince, ktoré majt rovnaktu hod-
notu svojho priznaku, tak patria k tej istej subpopulécii. Volbou hodnoty &
mozno volif maximalny pocet subpopulacii, ktoré moézu byt explicitne repre-
zentované. Pokial subpopuldcie sti uvazované oddelene pri vytvarani novej
generacie, ich pocet sa v populécii nemeni. Ak pri tvorbe novej generacie sa
pracuje nad populaciou ako celkom, tak pocet subpopulacii sa mbze zmen-
Sovat (pripad ked ani jeden jedinec nejakej subpopulécie nie je preneseny do
nasledujtcej generécie). Naopak, ked jedinec moze nadobudnif priznak od-
lisny od priznaku jeho rodi¢ov (napr. jeho mutaciou), tak pocet subpopulacii
sa moze zvysovat.

Aj ked je mozné explicitne definovat subpopulacie, dominantne sa po-
uzivaju metddy, ked subpopuldcie nie st explicitne identifikované (a tym
padom nie je znamy ich pocet v ramci celkovej populécie). V tomto pripade
nie je mozné pracovat priamo so subpopuldciami ale iba pouzivat postupy,
ktoré podporuju vytvaranie a pritomnost subpopuldcii — avSak bez garan-
tovania, Ze v konkrétnom pripade skuto¢ne nejaké subpopuléacie existuja v
aktualnej populécii.

Obmedzené spajanie. V prirode druh oznacuje triedu organizmov schop-
nych péarit sa navzidjom s naslednou produkciou novych jedincov. Aj ked
moze dochédzat taktiez k medzidruhovému spojeniu, to je ovela menej ¢as-
tym pripadom ako spojenie vnitrodruhové. Z pohladu genetickej stavby
jedincov, ovela Castejsie dochadza k spdjaniu mélo rozdielneho genetického
rodruhova geneticka stavba jedincov je menej variabilnd ako medzidruhova).

Tento princip mozZe byt v evoluénom algoritme premietnuty dvojaky spo-
sobom. Pri vybere rodi¢ov je mozné preferovat

e ¢o najvicsiu podobnost rodi¢ov (analégia vnutrodruhového krizenia),
e ¢o najmensiu podobnost rodi¢ov (analégia medzidruhového krizenia).

V prvom pripade je velké Sanca, Ze potomok bude podobny obom rodi-
¢om — bude reprezentovat tu ist( subpopulédciu. Vplyvom selekéného tlaku
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vsak bude dochadzat k zmenSovaniu po¢tu subpopulécii. V druhom pripade
pri spojeni rodic¢ov z réznych subpopulacii je Sanca, Ze vysledny potomok
bude z inej subpopulacie ako jeho rodic¢ia — moze dochédzat k vytvaraniu
novych subpopulécii, ktoré dovtedy neboli zastupené v aktudlnej populacii.

Kedze cielom nie je udrziavat tie isté subpopulacie v populécii ale skor
udrziavat ich poc¢et na ¢o najvyssej hodnote, pristup zaloZeny na ¢o najvic-
Sej nepodobnosti rodicov je preferovany z hladiska udrziavania roznorodosti
stavebného materialu v populacii.

Z hladiska modifikacie zékladnej podoby evolu¢ného algoritmu je mozné
princip obmedzeného spéajania realizovat dvojako:

e vykonanie kriziaceho genetického operatora nad selektovanymi rodi¢mi
zavisi na podobnosti rodicov,

e selekcia rodicov je upravend pre uvazovanie podobnosti selektovanych
rodicov.

Prikladom prvého sposobu je pripad, ked dvaja rodicia sa krizia iba ak ich
Hammingova vzdialenost je nad zadanym prahom. Inak sa kriZziaci operator
neaplikuje [11]. Na zaciatku je tento prah nastaveny na nejaka hodnotu. Ak
sa v rdmci urc¢itého pocétu generacii nevyskytlo ziadne krizenie rodicov, tak
je tento prah dekrementovany. Toto umoziiuje zohladnitf presunutie zdujmu
iba na urcity podpriestor v neskorsich fazach hladania rieSenia.

Prikladom druhého spésobu je, ked jeden rodi¢ je vyberany pouzitim
nejakej Standardnej selekénej metédy (preferujucej vhodnejsich jedincov).
Druhy rodi¢ je vyberany zo skupiny jedincov (vybranych nadhodne z popula-
cie alebo pomocou selekénej metédy preferujicej vhodnejsich jedincov) ako
najmenej podobny s prvym rodi¢om. Inou moznostou je opakovany vyber
druhého rodic¢a pokial nie je vybraty jedinec s vyhovujtcou vzdialenostou
voc¢i prvému rodicovi alebo kym sa nedosiahne maximalny povoleny pocet
opakovanych vyberov.

Obmedzena sttaZ. Inspirdciou je ekologicky fenomén sifaze o obme-
dzené zdroje medzi jedincami. Podobné jedince populécie (najcastejsie je-
dince rovnakého druhu) maja tendenciu okupovat rovnaky priestor a preto
musia navzajom sutazit o dostupné zdroje. Naproti tomu rézne jedince (naj-
CastejSie patriace k roznym druhom) maji tendenciu okupovat rozne pries-
tory a teda navzijom nesttazia.

Analégiou stifaze o zdroje je v evoluénom algoritme faza formovania no-
ve] generdcie - sttaz novo generovanych jedincov s povodnymi jedincami

155



Evoluc¢né algoritmy: prvky a principy

populacie [26]. Novi potomkovia nebudu sutazit so vSetkymi povodnymi je-
dincami ale ich stfaz sa zameriava iba na jedince, ktoré st s nimi podobné
(s imyslom nahréadzaft iba jedincov patriacich do rovnakej subpopulécie ako
tieto novo generované jedince).

Jednoduchym zosobnenim tohto postupu by bolo pre kazdého potomka
zistit, ktory z pdovodnych jedincov, tvoriacich populéciu, je mu najviac po-
dobny. S tymto by potom sttfazil o svoje zaradenie do populdcie. V najjed-
noduchsom pripade by toho jedinca jednoducho v populécii nahradil, avsak
je mozny aj deterministicky alebo stochasticky suboj [29] zaloZeny na ich
vhodnostiach?. Z dévodu zniZenia vypoctovej naro¢nosti je mozné nového
jedinca porovnévat iba so vzorkou populdcie namiesto s celou populéciou.
Tuato vzorku je mozné vybrat ndhodne (s alebo bez prihliadnutia k vhodnosti
jedincov) alebo deterministicky (napr. najhorsie jedince).
st najpodobnejsi svojim rodi¢om. A tak bud priamo nahradia svojich rodi-
¢ov v populécii alebo s nimi stitazia v deterministickych alebo stochastickych
subojoch.

Kedze pri krizeni z dvoch rodicov vznikli dvaja potomkovia, existuji dve
moznosti organizacie sutaze

rodicl — potomok 1 rodicl — potomok 2
rodic 2 — potomok 2 rodic 2 — potomok 1

.....

sttaze zvysuje. PouZije sa to usporiadanie, ktoré minimalizuje priemernt
vzdialenost “rodi¢-potomok” v rdmci sutaze.

10.3 Penalizacia

Cielom je potlacat zhlukovanie jedincov s podporou ich rovnomernejsieho
pokrytia priestoru. Spoc¢iva na predstave, ze jedince, obyvajice nejaky pries-
tor, maju k dispozicii iba obmedzené zdroje tohto priestoru. Cim viac jedin-
cov sa nahromadi v nejakom podpriestore, tym menej zdrojov pripada na
jedného jedinca. Ak koncentracia jedincov prekroci kapacitu daného pod-
priestoru, tak vysledkom je nemoZnost plne uspokojovat potreby tychto je-
dincov a nasledkom toho dochadza iba k obmedzenému pridelovaniu zdrojov.

Analogicky k tejto predstave tlohu zdrojov hrd vhodnost. Obmedzené
pridelovanie zdrojov je reprezentované situiciou, ked vhodnost jedincov je

4Pri deterministickom stiboji by vyhral jedinec s lepsou vhodnostou, pri stochastickom
by na vhodnosti jedincov zaviseli pravdepodobnosti ich vyberu.
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znizovand na mensiu hodnotu nez by prislichalo podla schopnosti jedincov
reprezentovat hladanych kandidatov rieSenej tilohy. Jedince st penalizované
za zhlukovanie sa v malom podpriestore. Cim dochédza k vii¢sej koncentra-
cii jedincov v nejakom podpriestore, tym viac je vhodnost tychto jedincov
penalizovana.

Ak teda cast populécie skonverguje do malého podpriestoru, jedincom
nachadzajicim sa v tomto podpriestore je ich vhodnost do¢asne znizena (na
obdobie realizacie selekcie skupiny rodi¢ov). Vdaka tomu jedince z tohto
podpriestoru maji mens$iu Sancu stat sa rodi¢mi a tym sa zdroven znizuje
pravdepodobnost, Ze aj novo generovani potomkovia budu patrit to daného
podpriestoru. Nésledkom toho v nasledujtcej generacii mozno o¢akivat me-
nej jedincov patriacich do daného podpriestoru ako v pripade, ak by jedince
neboli penalizované za svoju vzajomnu blizkost.

Najzndmej$im reprezentantom tohto pristupu je metdda zdielania [9].
Pri tejto metéde je vhodnost kazdého jedinca v populdcii premapovand na
novu hodnotu, pouzita pri selekcii, podla vztahu

, ®(ai(t))
D' (a;(t 10.7
(i) = S sk (d(a(t), a;(t)) ) 17

kde zdielacia funkcia sh je funkciou vzdialenosti medzi dvomi jedincami
populédcie. Nadobuda hodnotu 1.0 v pripade, Ze jedince st identické (teda
zdielaju ten isty bod priestoru a ich vzdialenost je minimalna) a hodnotu
0.0 ak vzdialenost prekro¢i nejaky zadany prah. Tento prah urcuje velkost
uvazovanych podpriestorov v ktorych sa uvazuje penalizacia — jedinec nie
je ovplyvnovany tymi jedincami od ktorych je vzdialenejsi ako tento zadany
prah. Najcastejsie pouzivana zdielacia funkcia mé tvar

1-(4)", <o

10.8
0, d>0 ( )

sh(d) = {

kde 6 reprezentuje zadny prah oznacovany aj ako polomer zdielania. Para-
meter « je vyuzitelny k regulovaniu tvaru funkcie, avSak casto je pouzité
a = 1.0 aby sa nezvysoval zbytocne pocet parametrov, ktoré je potrebné
nastavit.

Iny sposob pouzitia penalizacie je rozdelif celi populdciu na explicitné
zhluky jedincov a pri urcovani penalizdcie uvazovat vzdy iba jedince uréi-
tého zhluku. KedZze zhluk je explicitne dany, potom penalizicia moze byt
variabilnejSia. Moze byt zalozend na:

e vzdialenosti jedincov (¢i uz navzajom alebo od centra zhluku),
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e pocte jedincov prislichajucich k danému zhluku,

e selekcii, ked iba niekolko jedincov (zvyéajne tych najlepsich) z kazdého

zhluku moéze byt vyberanych do funkcie rodic¢ov [34].

Taktiez pre urcovanie zhlukov je mozné pouzit rozlicné pristupy. Je mozné
napriklad pouzit niektory z existujucich zhlukovacich algoritmov. Ilustraciou
moze byt adaptivny algoritmus [44], ked sa zacdina s k zhlukmi a okrem nich
st dané dva prahy 0,,in a 0. Samotny algoritmus méa tvar:

1.

2.

k ndhodnych jedincov je vybratych ako centra buducich zhlukov,

vSetky ostatné jedince st zaradené do toho zhluku, k centru ktorého
su najblizsie,

. pre kazdy zhluk sa urc¢i nové centrum ako priemer hodnét jedincov v

danom zhluku,

. ak centra dvoch zhlukov st blizsie ako 6,,,;,, tak tie dva zhluky sa spoja

do jedného; ak nejaky jedinec je od najblizsieho centra vzdialeny viac
ako 0,4z, tak dany jedinec bude tvorit centrum nového zhluku,

. ak je splnend podmienka pre ukoncenie ¢innosti (napr. ziadna zmena

v definicii zhlukov, uplynutie maximalne povoleného poctu iteracii,
atd.), tak algoritmus konéi. Inak prechod na bod 2.

Pretoze vSak realizacia takéhoto zhlukovania moze predstavovat velka vy-
poctovu zataz, je mozné pouzivat aj jednoduchsie techniky na urcenie zhlu-
kov. Jedna z nich je

1.

Populécia jedincov sa zotriedi podla vhodnosti od lepsich k horsim
hodnotam.

. Postupne sa prechidza populaciou a definuju sa centra zhlukov. Ak

jedinec je dostatocne blizko centra niektorého zo zhlukov, tak sa pre-
chédza na dalsieho jedinca. Inak sa dany jedinec stava centrom nového
zhluku.

. Kazdy jedinec je zaradeny do toho zhluku, k centru ktorého sa naché-

dza najblizsie.

Tento postup je mozné modifikovaf tak, Ze sa vytvara iba maximéalne urcity
pocet zhlukov alebo jedinec je zaradeny do zhluku iba ak jeho vzdialenost
od centra daného zhluku je mensia ako nejaky zadany prah.
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10.4 Preferencia odliSnosti

V populécii existuju jedince, ktoré st si navzajom podobné (vzdialenost me-
dzi nimi je mald) ako aj jedince, ktoré su navzéjom od seba odlisné (vzdia-
lenost medzi nimi je velkd). Konvergencia populdcie znamené, ze populacia
je tvorend podobnymi jedincami, je v nej ntdza o jedince odlisné. Preto
pre potlacenie konvergencie je postacujice zabezpecit, aby populécia bola
vytvaranéd odlisnymi jedincami resp. aby v nej bol dostatoéne velky pocet
odlisnych jedincov.

Pritomnost odlisnych jedincov v populdcii je mozné podporovat pristu-
pom, ked rozhodnutia, majice za nasledok vyber jedincov (t.j. selekcia ro-
dic¢ov a formovanie novej generécie), buda brat do uvahy podobnost a odlis-
nost jedincov — ked budi realizované takym sposobom, aby pocet odlisnych
jedincov ostaval v populécii ¢o najvacsi.

Pre vyber rodi¢ov to znamené identifikovat odlisnych jedincov v po-
pulécii a preferovat ich do tlohy rodicov. Kedze vSak je stii¢asne potrebné
zachovaf aj preferenciu vhodnejsich jedincov oproti menej vhodnej$im pre
zachovanie tlaku vyhladdvat ¢o najlepsich jedincov, je potrebné kritérium
odlisnost jedincov kombinovat s vhodnostnym kritériom. Je to mozné v za-
sade dvoma spdsobmi:

e sekvencny vyber,
e kombinacia kritérii.

Pri sekvenc¢nom vybere selekcia pozostava z dvoch faz. V kazdej z tychto
faz je pouzité iné kritérium. Najprv sa pouzitim prvého kritéria vyberie
skupina kandidatov na rodicov a z tejto skupiny sa nasledne uréi skupina
rodi¢ov pouzitim druhého kritéria.

Druhy sposob predpoklada selekciu standardnou selekénou metédou av-
Sak pouzitim modifikovanej vhodnosti. Vhodnost jedincov je modifikovana
udajom o ich podobnosti/odlisnosti vo¢i inym jedincom. Jednou z moznosti
je pre praktické pouzitie nahraditf podobnost vzdialenostou daného jedinca
voci zvolenému referenénému jedincovi [46] (ktory moéze byt jedincom pri-
tomnym v aktudlnej populécii ale tak isto méze byt jedincom fiktivnym,
napr. s ndhodne vybranymi hodnotami atribatov alebo hodnotami repre-
zentujicimi priemerné hodnoty vyskytujtce sa v populacii). Kedze ciefom
referenéného jedinca je iba zabezpecit roznorodost populécie a nie ovplyv-
novat smer hladania, tento jedinec by sa mal dostato¢ne ¢asto menit.
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10.5 Porovnanie metod pre udrzZiavanie rdznoro-
dosti

Pre empirické porovnanie popisovanych metéd pre udrziavanie réznorodosti
v populécii jedincov sme pouzili tlohu numerickej optimalizdcie — hlada-
nie minima multimodélnej funkcie. V tlohe testovacej funkcie bola pouzita
Ackleyho funkcia [4] — exponencialna funkcia modulované kosinusovou zloz-
kou, reprezentujuca stredne komplikovanu topolégiu. Funkcia bola defino-
vand vztahom

1o 1 &
f(@) =—20exp| —0.2,| = > a? —exp( > cos(27rm7;)) +20+e (10.9)
n n
=1 =1

pricom sa pouzilo n = 30 premennych a kazda premenna sa skimala v
intervale —31 < x; < 32.

Ako testovacie prostredie bol pouzity jednoduchy tvar algoritmu, ktory
vyuzival nasledujice prvky:

e nahodnu inicializaciu populacie (o velkosti 100 jedincov),

e Grayov binarny kéd pre reprezentaciu hodndt premennych (kazda pre-
mennd bola reprezentovana pomocou 12 bitov),

e selekciu 10 rodi¢ov bindrnym turnajom bez ndhrady,

e tvorbu 10 potomkov dvojbodovym krizenim (p. = 0.5) a mutaciou

e nidhradu ndhodnych jedincov v populécii novo generovanymi potom-
kami (s chranenou elitou 20 najlepsich jedincov).

Struktdra algoritmu umoziovala pouzitie metéd pre udrziavanie réznoro-
dosti sustredujucich sa rozdielne fazy evoluéného cyklu — ako na fizu se-
lekcie, tak aj na fazu krizenia ¢i nahradzovanie aktuédlnej populéacie novou
generaciou.

Chovanie tohto testovacieho algoritmu je zobrazené na obr. 10.2, pricom
kvoli ziskaniu zobrazenych dat bolo vykonanych 100 opakovani a dosiahnuté
vysledky boli spriemernené. Sledoval sa priebeh vhodnosti v zavislosti na
case (vlavo) a vyvoj stupiia konvergencie aktualnej populécie (vpravo). Pri
vhodnosti horny priebeh reprezentuje priemernii vhodnost populécie, dolny
priebeh zobrazuje vhodnost najlepsieho jedinca v populacii. Stupen konver-
gencie je reprezentovany entrépiou populacie.
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T T T T 1 T T T T
vhodnost entrépia
208 1 ost .
15 1 o6k |
10 1 oal |
5r 1 02 .
0L 1 1 1 1 1 1 1

0
0 1000 2000 3000 4000 5000 O 1000 2000 3000 4000 5000

generacia generacia

Obr. 10.2: Spriemernené vysledky pre testovaci algoritmus.

Do pouzitého testovacieho algoritmu boli priddvané jednotlivé skimané
metddy pre potlacanie konvergencie, pri¢om cielom bolo zistif, ako sa zmenia
uvedené priebehy vhodnosti a stupiia konvergencie.

Ocakévania boli, ze zvySenie réoznorodosti populacie bude charakterizo-
vané zvysenou entrépiu populdcie ale aj zhorsenim (zvySenim®) priemer-
nej vhodnosti a pomalsim poklesom najlepsej vhodnosti k nulovej hodnote.
Sie) a zaroven nebude maft vplyv na vhodnost najlepsieho jedinca. Metdda,
ktora zvysi entrépiu iba nepatrne, alebo spdsobi vicsie spomalenie pri po-
klese najlepSej vhodnosti, je menej vhodnaS.

V porovnévani bolo pouzitych deviit metdd reprezentujtcich triedy pri-
stupov uvedené v predchadzajucich castiach. Boli testované nasledujice me-
tédy:

Operator jedine¢nosti (Eliminacia duplikacii). Prah pre minimalnu
vzdialenost” bol na za¢iatku nastaveny na hodnotu 8. V pripade, ak sa po-
¢as 100 generécii nepodarilo zaradit ziadneho nového jedinca, bol tento prah
dekrementovany o jednotku. Novy jedinec bol kontrolovany voc¢i nadhodne;j

5Ulohou je minimalizcia — najdenie globalneho minima funkcie.

50piif je potrebné pripomentf, Ze prezentované vysledky nemaji globalnu platnost
a slazia iba pre informativne porovnanie metéd — pri inej $truktare algoritmu a/alebo
testovacej tlohe, dosiahnuté vysledky sa moézu lisit od tu prezentovanych.

"Vo vsetkych testovanych metédach bola pouzitd Hammingova vzdialenost.
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vzorke 10 jedincov z populécie a v pripade priliSnej podobnosti bolo maxi-
maélne 5 pokusov o jeho vhodné mutovanie. V pripade netispechu bol dany
jedinec zahodeny.

Permanentné vkladanie (Reinicializacia). V kazdej generacii bolo 10
najhorsich jedincov nahradenych novymi jedincami. Tie boli generované na-
hodne s uvazovanim pravdepodobnosti pre generovanie jednotlivych hodno6t
zalozenych na aktualnej distribucii tychto hodndt v populacii.

Obmedzené spajanie (Obmedzené spajanie). Prvy rodic je vyberany
normalnou selekciou. Druhy je vyberany ako k prvému rodi¢ovi najnepodob-
nejsi jedinec zo skupiny 4 ndhodne vybratych jedincov.

Crowding (Obmedzena sttaz). Potomok nahradza najpodobnejsicho
jedinca vybraného zo vzorky 3 jedincov ndhodne vybratych z populécie.
Podobnost je merana ako vzdialenost medzi jedincami.

Deterministicky crowding (Obmedzena sutaz). Potomkovia sufazia
s0 svojimi rodiémi, z kazdého stfaziaceho paru postupuje jedinec s lepSou
vhodnostou. Rodiéia a potomkovia st zadelovani do sutaznych péarov tak,
aby sa minimalizovala priemernd vzdialenost tychto parov.

Zdielanie (Penalizacia). Pri penalizacii vhodnosti jedincov bola pouzita
linearna zdielacia funkcia (o = 1.0) s polomerom zdielania 3.0.

Dynamické zhlukovanie (Penalizacia). Prvym prechodom cez zotrie-
dent populéciu jedincov boli vytvarané centra zhlukov, ktorych pocet nebol
obmedzeny. Jedinec vytvaral novy zhluk, ak k centru Ziadneho existujiceho
zhluku nebol blizsie ako 9, pri¢om vzdialenost sa urdovala ako vzdialenost
medzi danym jedincom a jedincom predstavujicim centrum zhluku. Na-
sledne kazdy jedinec bol zaradeny do najblizSieho zhluku. Vhodnost jedinca
bola penalizovana v zavislosti od vzdialenosti k centru prislusného zhluku.

Seceder selekcia (Preferencia odliSnosti). Pre vyber kazdého rodica
sa Standardnou selekénou metédou vyberu 3 jedince a z nich sa stane ten
jedinec rodi¢om, ktorého vzdialenost od ostatnych dvoch je najvicsia.
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Pohyblivy ciel (Preferencia odliSnosti). Vhodnost jedincov bola mo-
difikovand vztahom ¢(a;)/[w + (1 — w)d(a;)] kde d reprezentuje vzdialenost
uvazovaného jedinca voci referenénému jedincovi, ktorym bol najlepsi jedi-
nec v aktudlnej generécii. Pre vahu w bola pouzita hodnota 0.4.

Vysledky dosiahnuté jednotlivymi metédami st prezentované na obraz-
koch 10.3, 10.4 a 10.5. V prezentovanych vysledkoch je mozné vidiet rozli¢né
vzory chovania. Je mozné pozorovat:

.....

pricom neexistuje jednoznacnda korelacia medzi zhorsenim priemernej
vhodnosti a zvySenim entrépie. Mozno vidiet dvojice metéd, kde me-

entrépie, avsak aj dvojice kde je tento vztah opacny.

e Priebeh najlepsej vhodnosti sa pri niektorych metédach prili§ nezhor-
sil, zatial ¢o pri inych do$lo k oc¢ividnému spomaleniu poklesu vhod-
nosti najlepsich jedincov k hodnotdm hladaného globalneho extrému.

e 7 hladiska podpory roznorodosti populécie je mozné metédy rozdelit
do dvoch zakladnjch skupin:

— metddy schopné udrzat roznorodost populacie dlhodobo na sta-
bilnej trovni,

— metddy podporujice réznorodost populacie iba docasne.

Prvy typ metdd poskytuje stabilnt troven entrépie (rozdielnu pre roz-
dielne metdédy) ako v pociato¢nej faze evoluéného hladania tak aj v
neskorsich fazach.

Druhy typ metéd bol schopny poskytnif vicsiu mieru roznorodosti
populécie, avSak iba v pociatoénych fazach hladania - s postupujui-
cim ¢asom sa stupen konvergencie zvysoval a entrépia klesala (s roz-
nou rychlostou u roznych metéd). Ak algoritmus bezi dostatoc¢ne dlhiu
dobu, tak entropia poskytovand tymto typom metéd klesne pod hod-
noty entrépie poskytované metédami prvého typu.

Niektoré z prezentovanych metéd maju jeden alebo viac parametrov,
ktorymi je mozné ovplyvnif G¢innost tychto metéd. Vhodnym nastavenim
je mozné ziskat in Groven entrépie ¢o je sucasne doprevidzané aj zmenami
v priebehu vhodnosti. Mensi déraz na zachovanie priebehu najlepsej vhod-
nosti umozni zvysenie réznorodosti. Na druhej strane, mensie poziadavky
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Obr. 10.3: Spriemernené vysledky pre operator jedine¢nosti (hore), perma-
nentné vkladanie (v strede) a obmedzené spajanie (dole).
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Obr. 10.4: Spriemernené vysledky pre crowding (hore), deterministicky crow-
ding (v strede) a zdielanie (dole).
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Obr. 10.5: Spriemernené vysledky pre dynamické zhlukovanie (hore), seceder
selekciu (v strede) a pohyblivy ciel (dole).

166



Udrziavanie réznorodosti populacie

na roznorodost umoznia mensiu degradédciu priebehu vhodnosti najlepsich
jedincov.

Ako vidno, je mozné aplikdciou vhodnej metddy ziskat rozliéné chovanie
a rozli¢nt mieru podpory réznorodosti stavebnych blokov v populécii. Je tak
uz iba na navrharovi, ktory typ chovania uprednostni a v zavislosti na tom
ktort metédu pouzije.
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Hypotéza stavebnych blokov

Kapitola 11

Hypotéza stavebnych blokov

Evolu¢ny algoritmus riesi problémy v rozlozenom tvare — kazdy problém je
reprezentovany mnozinou atributov a ich hodnét. Hodnoty atribtatov maji
charakter stavebnych blokov, z ktorych je zostaveny kazdy jedinec. Cielom
je najst taktt kombindciu stavebnych blokov, z ktorej je zlozené hladané
rieSenie. Hypotéza stavebnych blokov [14] sa snazi podat predstavu o ¢innosti
evolucného algoritmu:

Cinnost evoluéného algoritmu je zaloZena na vzorkovani, rekom-
binovani a opdtovnom vzorkovani kratkych stavebnych blokov.
Namiesto sktimania vSetkych moznych kombinacii stavebnych
blokov, vzorkovanim st identifikované stavebné bloky s vysokou
vhodnostou a nasledne st kombinované do zlozitejsich staveb-
nych blokov s potencidlne vysSou vhodnostou. Opakovanim st
konstruované stale lepsie a lepsie stavebné bloky.

Pre vysvetlenie tejto hypotézy za¢nime najjednoduchsim pripadom, ked
jedince sice budu kédovat hodnoty vSetkych atribatov, avSak stustredime sa
na hodnotu iba jedného atribatu — a navyse to bude atribtut binarny. Teda s
k dispozicii dva stavebné bloky (dve hodnoty daného atributu) a je potrebné
sa rozhodnut, ktory z nich mé byt preferovany resp. selektovany.

Tento problém moze byt modelovany pomocou pakového vyherného au-
tomatu. Automat po vhodeni mince a potiahnuti paky vracia hracovi jeho
vyhru, pricom vyska vyhry je ndhodnou premennou s urcitou strednou hod-
notou a varianciou. Uvazujme automat s dvomi pakami. Prvéa paka pri i-tom
potiahnuti vracia vyhru y; (i), zatial ¢o druha paka vracia ys(i). Stredna
hodnota vyhry pri pouziti prvej péky je E(y1), pri pouziti druhej paky je
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stredna hodnota vyhry E(y2). Obe stredné hodnoty ako aj variancie su sta-
tické, pocas hry sa nemenia.
Hra¢ ma k dispozicii n minci (pokusov) a jeho tlohou je ziskat ¢o naj-

.....

.....

¢o moze robit, je postupne vkladat mince do automatu, potiahnut jednou z
pak, na zéklade pozorovanych vyhier odhadovat, ktoré z pak poskytuje vic-
§iu vyhru, a na zaklade svojho odhadu sa rozhodovat ktort paku nasledne
pouzit.

V ideélnom pripade by bolo mozné pouzivat iba Stedrejsiu paku. V tomto
pripade by ocakévany zisk bol

n mar(E(y1), E(y2)) (11.1)

KedZe vsak informécia o tom, ktord paka je lepsia, je nezndma, je potrebné
pouzit obe paky. Ak paka s mensou strednou hodnotou bude pouzitd N; krat
a paka s vicsou strednou hodnotou zase N = n — N, krat, tak ocakavana
strata oproti idedlnemu pripadu bude

Ny [E(y1) — E(y2)] (11.2)

Je mozné pouzit rozne stratégie. Pri pesimistickej stratégii “na istotu” by
sa pri polovici pokusov pouzila jedna paka a pri druhej polovici druhé péka.
Takto ziskand ocakdvand strata by mala byf hornou hranicou — od sofisti-
kovanejsich stratégii sa ocakava mensia hodnota straty.

Pri pouziti lubovolnej stratégie je mozné ocakavanu stratu vyjadrit ako
sucet

p=(n = N)|E(y1) — E(y2)| + (1 = p2) N[ E(y1) — E(y2)] (11.3)
Tento vztah identifikuje dva mozné zdroje straty:

e na zaklade vyplatenych vyhier bola paka s mensou strednou hodnotou
vyhry chybne identifikovana ako péka lepsia, a teda vsetkych n — N;
pouziti tejto chybne identifikovanej paky prinieslo stratu,

e identifikdcia pak bola spravna, strata bola zapri¢inena IN; pouzitiami
paky s mensou strednou hodnotou vyhry, potrebnymi pre spravnu

identifikaciu pak.
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Hypotéza stavebnych blokov

V uvedenom vztahu p, reprezentuje pravdepodobnost chybnej identifikacie
pak, a moze byt dana ako

p-=p (Z?;Nl (i) _ o yz@')) (114

n — N 1 < N, l
v pripade, Ze lepSou je prva paka, avSak pozorovand priemernd vyhra je
vyssia pri druhej pake.

Optimalna stratégia je taka, ktord pouzije hodnotu N; minimalizujicu
ocakavanu stratu. Po aproximovani pravdepodobnosti p, pomocou funkcie
zavislej na V; (a samozrejme aj na strednych hodnotach vyhier a smerodaj-
nych odchylok oboch pak) a naslednom derivovani vztahu (11.3) podla N;
a polozeni tejto derivacie rovnej nule je mozné ziskaf [31]

n— Ny ~ et (11.5)

kde k reprezentuje konstantu. To, ¢o je podstatné, nie je hodnota konstanty
ale tvar zévislosti — optimélna alokdcia pokusov medzi obe paky je taka, ked
pocet pokusov pre ti paku, ktord sa na zaklade pozorovani javi byt lepsou,
sa exponencialne zvySuje s po¢tom pokusov venovanych pake, ktora sa na
zéklade pozorovani javi ako horsia.

Cinnost evoluéného algoritmu je analogicka ¢innosti hraéa — musi sa
rozhodnit, ktory stavebny blok mé preferovat (t.j. ktort paku zvolit) a
tato preferencia je zaloZzena na predchadzajucich pozorovaniach vhodnosti
jedincov s roznymi stavebnymi blokmi (t.j. pozorovaniach vyhry pri pouziti
roznych pak)?.

Ak v populécii p jedincov je Ny takych jedincov, ktoré st nositelmi
stavebného bloku “0” na sledovanej pozicii, tak po selekcii ¢ rodicov bude
medzi nimi

No
0> ps(a) (11.6)
=1

jedincov, ktoré budu obsahovat tento stavebny blok na sledovanej pozicii.
Ak budeme uvazovat priemernt pravdepodobnost selekcie jedincov, ktoré
obsahuja dany stavebny blok, a navyse tato bude o nejakti hodnotu k£ posu-
nutéd voéi priemernej pravdepodobnosti selekcie, tak predchadzajuci vztah
je mozné upravit na

o(1 + k)psNo (11.7)

kde Py reprezentuje priemernu seleként pravdepodobnost. Ak by sa selekto-
valo tolko rodic¢ov ako je jedincov v populécii a pouzila sa selekéna metdda

'T4to preferencia je tlohou selekéného tlaku.
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s priemernou pravdepodobnostou selekcie rovnou 1/u, tak medzi rodiémi
mozno ocakévat

(1+k)No (11.8)

nositelov daného stavebného bloku. Po n opakovanych selekcidch by bolo k
dispozicii
(1+ k)" Ny (11.9)

nositelov tohto stavebného bloku. Teda pocet jedincov by sa exponenciélne
zmensSoval pri podpriemernej pravdepodobnosti selekcie a naopak exponen-
cidlne zvic¢soval pri nadpriemernej pravdepodobnosti selekcie. Kedze sa opét
jedna o exponencidlne alokovanie podobne ako v pripade vyherného auto-
matu, evoluény algoritmus identifikuje a alokuje relevantné stavebné bloky
spdsobom blizkym optimalnej alokacii pokusov.

Zavery uvedenej analdgie su platné aj pre pripad, Ze na danej pozicii sa
moze vyskytnit viac stavebnych blokov — jednoducho by sa urobilo porov-
nanie s rozsirenym vyhernym automatom s viacerymi pakami?. V pripade
redlnej reprezentacie mozno chapat hladanie redlnej hodnoty ako identifika-
ciu podintervalu, v ktorom sa tidto hodnota nachidza. Kedze obor hodnot
atribiitu mozno rozdelit na koneény pocet takychto podintervalov, je mozné
uvedend analégiu pouzit aj pre redlnu kédovaciu schému.

Evoluény algoritmus vsak nepracuje iba s jednou poziciou, ale naraz
uvazuje stavebné bloky na vSetkych poziciach struktiry jedincov. Tomu je
analogicka predstava viacerych navzajom nezavislych vyhernych automatov,
pricom kazdy z nich zodpoveda jednej pozicii. Osobitne pre kazda poziciu
prebieha skiimanie, ktory z moznych stavebnych blokov je lepsi a ktory je
horsi. Pocet nositelov tych stavebnych blokov, ktoré boli identifikované ako
lepsie, narasté v populécii, zatial ¢o pocet nositelov blokov, identifikovanych
ako horsie, postupne klesa. Identifikdcia vhodnych stavebnych blokov na
jednotlivych poziciach prebieha paralelne.

Toto paralelné prehladavanie je mozné ilustrovat pomocou obr. 11.1.
Obrazok ilustruje priebeh funkcie vhodnosti, pricom pouzity priestor pre-
hladdvania je zlozeny z bindrnych atribtitov — na kazdej pozicii sa moze
vyskytovat iba jeden z dvoch stavebnych blokov “0” alebo “1”.

Hodnota na prvej pozicii rozdeluje priestor prehladédvania na dve polovice
(obr. 11.1 vpravo hore). Kedze jedince nestice “0” na prvej pozicii maju
vy$$iu vhodnost ako jedince obsahujtice “1” na tejto pozicii, hodnota “0” je
identifikované ako vhodnejsi stavebny blok a bude preferovana. Nasledkom

20ptimélna alokicia pokusov je podobna pripadu s dvomi pakami — opif je potrebné
alokovat exponenciélne rasttici pocet pokusov pre paku, ktora sa javi byt najlepsou.
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Obr. 11.1: Plocha vhodnosti a jej segmentovanie podla stavebnych blokov
na prvej pozicii (vpravo hore), druhej pozicii (vlavo dole) a tretej pozicii
(vpravo dole)
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toho bude v populécii stupat pocet jedincov ktoré budt mat tvar “Oxsx. .. %",
kde znak * reprezentuje Tubovolni hodnotu.

Podobne aj hodnota na druhej pozicii rozdeluje priestor prehladavania
na dve polovice (obr. 11.1 vlavo dole). Aj ked teraz jedinec s hodnotou “1”
na druhej pozicii mo6ze mat vyssiu vhodnost nez jedinec s hodnotou “07,
priemerna vhodnost jedincov nestcich “0” je vysSia nez priemernd vhodnost
jedincov obsahujicich “1”. Pri dostato¢nom vzorkovani je toto odhalené a
hodnota “0” bude identifikovana ako vhodnejsi stavebny blok. Jej preferencia
sposobi, ze v populacii bude stupat pocet jedincov tvaru “x0 % *...*”.

Preferencia vhodnejsich stavebnych blokov na prvej a druhej pozicii bude
mat nasledok aj pre ich kombinovanie. V populécii sa najcastejsie vyskytne
kombinacia “00x. . .x*", menej ¢asté budi kombinacie “01x...*" a “10x*... %",
a kombinacia “11 % ...*” bude iba zdriedkavostou. Prehladévanie algoritmu
sa teda zameria najméi na oblast, charakterizovani hodnotou “0” na prvych
dvoch poziciach (¢o je ziadanym chovanim).

Evolu¢ny algoritmus teda identifikuje pre kazdu poziciu, ktory stavebny
blok na tejto pozicii mé vyssiu vhodnost®. Tieto identifikované stavebné
bloky sa preferované a v koneénom désledku je z nich skladané vysledné
riesenie. Tento pohlad na ¢innost evoluéného algoritmu mé vSak trochu ob-
medzent platnost. Podla obr. 11.1 je zrejmé, Ze na tretej pozicii méa stavebny
blok “0” vyssiu vhodnost nez blok “1” (vpravo dole). Teda budu prefero-
vané jedince tvaru “xx0x*...*” — ¢o by vSak zabranilo najdeniu skuto¢ného
rieSenia a poskytlo iba suboptimalne rieSenie.

Problém je v tom, ze medzi jednotlivymi stavebnymi blokmi na réznych
pozicidch moézu existovat vzdjomné zavislosti — epistiza. Tato epistdza moze
maf rozliény stuperi:

e ziadna — medzi stavebnymi blokmi neexistuje zavislost; zdmena staveb-
ného bloku, ktory nie je stcastou rieSenia, za blok, ktory je stcastou
hladaného rieSenia, méa za nasledok narast vhodnosti,

e slabd — zdmena stavebného bloku, ktory nie je sucasfou rieSenia, za
blok, ktory je stéastou hladaného riesenia, sa nemusi prejavit zmenou
vhodnosti,

e silnd — zdmena stavebného bloku, ktory nie je sticastou rieSenia, za
blok, ktory je stcastou hladaného riesenia, méze mat za néasledok aj
pokles vhodnosti.

3Vhodnost stavebného bloku sa uvazuje ako priemer vhodnosti tych jedincov, ktoré si
nositelmi daného bloku.
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Deficit epistazy sa moze vyskytnuf iba pri unimodalnych funkcidch vhod-
nosti*. Pripad vyskytu nielen globalneho extrému ale aj lokalnych extrémov
koresponduje s vyskytom silnej epistazy. Kedze aj takéto tlohy st rieSitelné
evoluénym algoritmom, mechanizmus jeho ¢innost musi byt zlozitej$i nez
mechanizmus jednoduchého modelu uvedeného vyssie.

Evoluénému algoritmu by nestacilo teda skimat iba stavebné bloky na
jednotlivych pozicidch. Potrebuje skiimat aj kombindcie stavebnych blokov
na viacerych poziciach stcéasne. Pri takomto skiimani potom v pripade podla
obr. 11.1 sice identifikuje hodnotu “0” ako vhodny stavebny blok pre kazda
z prvych troch pozicii, avSak na zadklade skiimania dvojic stavebnych blokov
rozdiel medzi Struktarami jedincov “x01 % ...x” a “x00 % ...%” uZ nie je
velky®, a pri skimani vetkych troch pozicii naraz bude dochadzat k jasnej
preferencii “001 *...%” pred “000 *...x”.

Ak teda rieSenie je kédované na [ poziciach, potom si mozno evolucény
algoritmus predstavif ako analdgiu 2 — 1 vyhernych automatov identifiku-
jacich vhodnost jednotlivych stavebnjych blokov a ich kombindcii, pricom
l automatov bude skimat stavebné bloky na jednej pozicii, I(I — 1)/2 au-
tomatov bude skiimat kombinécie stavebnych blokov na dvoch poziciach,
atd.

Nie vsetky automaty st vsak uvazované v rovnakej miere. Cim totiz

.....

e cinnost genetickych operatorov, ktoré moézu zmenit nejaki kombinédciu
stavebnych blokov za int a tym porusit exponencidlne rozSirovanie
danej kombindcie v populécii,

e neuniformnd distribucia blokov v populacii, spésobujica Ze vzorkova-
nie nejakej kombindcie stavebnjch blokov nebude naprie¢ celym pries-
torom prehladévania ale iba v nejakom limitovanom podpriestore.

Nasledkom toho je, ze pocet automatov, ktoré efektivne posobia na proces
prehladdvania, je mensi nez uvedeny pocet.

*Prikladom je ’one-max’ problém ked vhodnost je dana ako pocet jednotiek pri pouziti
binarnej kédovacej schémy.

50bzvlast, ak vplyvom preferencii na prvej pozicii sa vzorkovanie ststreduje najmi do
oblasti s hodnotou “0” na prvej pozicii.
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Kapitola 12
Vizualizacia

Principy, na ktorych st evolu¢né algoritmy zalozené, st pomerne jednoduché.
Napriek tomu vizualizacia ich ¢innosti je pomerne zloZitou tlohou, pretoZe
pri svojej ¢innosti produkuju velké mnozstvo dat. Produkované data, s kto-
rymi evoluéné algoritmy pracuji, samé osebe ni¢ nepredstavuju. Tieto data
musia byt vhodnym spdsobom interpretované, aby z nich boli extrahované
informacie o vyskytujacich sa stavoch a prebiehajucich procesoch.

Ulohou vizualizécie je produkované data nejakym spdsobom predspraco-
vat (selektovat, agregovat, odvodit nové data a pod.) a nasledne upravit do
grafickej formy, ktor4 je pre ludského pozorovatela jednou z najvhodnejsich.
Uzivatel tym ziskava prehlad o praci algoritmu, ktory ho nielen informuje
o aktudlnom diani, ale mu aj umoznuje vykonévat informované zasahy do
¢innosti algoritmu [8]. Takymto sposobom mu vizualizdcia umoziiuje rea-
lizovat spétni viizbu, ktord je podstatnd najmi pri ndvrhu a doladovani
algoritmu. Pomocou vizualizdcie ma moznost ziskat informdcie, umoziujice
najmi vnimanie:

e dynamiky hladania lepsich riesSenti,

o efektu nejakého konkrétneho nastavenia hodnot riadiacich parametrov,
e stavu konvergencie procesu prehladavania,

e vytvaranych preferencii (napr. na trovni hodnét atributov),

e vysledku aplikovania jednotlivych operatorov a ich podielu na progrese
procesu prehladdvania,

e stupia a spdsobu pokrytia priestoru prehladdvania.
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V oblasti vizualizacie dat, produkovanych evoluénymi algoritmami, do-
minuje vizualizdcia tych dat, ktoré reprezentuju vysledky prehladdvania
priestoru. Avsak je moZné sa stretnif aj s inymi spésobmi vizualizicie, napri-
klad s demonstraciou ¢innosti genetickych operatorov alebo so sledovanim
pribuzenskych vztahov medzi jedincami alebo hodnotami atribttov.

Podla trovne pouzitej detailnosti je mozné vizualizaéné techniky rozde-
lTovat do troch skupin. Tieto skupiny sa koncentruju na vizualizaciu:

e populacie jedincov ako celku,
e jednotlivych individui,

e atributov a ich hodnét.

12.1 Vizualizacia populacie

Pri tomto druhu vizualizacie sa uvazuje populécia ako celok (bez rozoznava-
nia konkrétnych jedincov a/alebo hodnét atribitov), pri¢om v centre pozor-
nosti je vzdy nejakd charakteristika, ktord je schopna vypovedat o populacii
ako celku. Je mozné vizualizovat tuto charakteristiku pre nejaka konkrétnu
generaciu a teda skiimat stav populdcie v uréitom c¢ase. Doraz sa vSak moze
klast nie na stav ale na dynamiku vyvoja populdcie a objektom zdujmu je
potom vyvoj danej charakteristiky pocas uré¢itého obdobia (urcitého poctu
generacii).

Zékladnym vizualizaé¢nym cielom byva vhodnost populécie. Pre jej zo-
brazovanie sa najcastejsie pouziva dvojrozmerny graf, ktorého vodorovna
os reprezentuje “Cas” (vyjadreny napriklad ako ¢islo generacie) a zvisla os
zase konkrétnu hodnotu v danom ¢ase. Samotné vhodnost populacie byva
reprezentovand jednou z tychto vhodnosti:

e najlepSia vhodnost v populécii,

e najhorsia vhodnost v populécii,

e priemerné vhodnost jedincov v populécii,
e on-line vhodnost,

e off-line vhodnost.

Prikladom takéhoto zobrazenia je obr. 10.2 vlavo. Samozrejme, v tom
istom grafe je mozné zobrazit viacero vhodnosti. NajcastejSou volbou st
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prvé tri moznosti alebo posledné dve. Je takisto mozné zobrazif priemernt
vhodnost v kombindcii s indikéciou rozptylu ¢ smerodajnej odchylky hod-
n6t vhodnosti, pritomnych v populécii. Kombinovanie viacerych vhodnosti
moze v konkrétnom pripade narazit na potrebu kombinovat hodnoty vyzadu-
juce diametralne rozliéné mierky (zvycajne sa to stava pri pouziti najhorsej
vhodnosti).

Inym cielom zdujmu byva konvergencia populécie. KedZe stupen konver-
gencie populécie v ur¢itej generacii je mozné vyjadrit ako numerick hodnotu
(napr. podla vztahov (10.1) az (10.4)), nie je problémom zostrojit dvojroz-
merny graf, zobrazujuci tuto hodnotu v zavislosti od generacie. Prikladom
je obr. 10.2 vpravo.

Histogram distribucie vzdialenosti. Poskytuje o ¢osi detailnejsi po-
hlad na (priestorovi1) konvergenciu nez iba pouzitie jednej numerickej hod-
noty. Pri tejto metdde sa pocitaju vzadjomné vzdialenosti vSetkych dvojic
jedincov. V histograme sa zobrazuje frekvencia existujtcich vzdialenosti.
Sekvencia histogramov pre rozne generacie umoziuje sledovat vyvoj vzdia-
lenosti v case.

Takéto zobrazenie poskytuje nazorny pohlad. Cim existuje viac viésich
vzdialenosti v populacii, tym je populécia réznorodejSia. Ak sa populécia
homogenizuje, fazisko histogramu sa postva smerom k zvislej osi (v tplne
homogénnej populécii existuju iba nulové vzdialenosti). Histogram dokaze
do uréitej miery indikovat aj vyskyt zhlukov jedincov prostrednictvom ob-
javenia sa viacerych oddelenych vrcholov v histograme (malé vzdialenosti

.....

12.2 Vizualizacia jedincov

Této skupina vizualizaénych technik sa ststreduje na jedince vytvarajice
populaciu, pricom typicky sa pre jednotlivé jedince uvazuju ich dve cha-
rakteristiky — poloha jedinca v priestore prehladavania (dand hodnotami
atribitov reprezentujucich suradné osi tohto priestoru) a jeho vhodnost. Sa-
motné vizualizacné techniky pre zobrazovanie informéacii pouzivaju rézne
grafické elementy, pricom takyto element reprezentuje celého jedinca.

Je prirodzenym vizualizovat distribuciu jedincov (alebo jej zmeny) v
priestore prehladavania. Takyto sposob vizualizdcie umoziiuje sledovat také
charakteristiky ako cestu generovani (niekolkymi najlep$imi) jedincami v
tomto priestore, konvergenciu populécie, pokrytie priestoru prehladévania,
a pod.
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Bohuzial, priestor prehladavania reprezentuje mnohorozmerny datovy
priestor. Pretoze Tudské pozorovacie schopnosti st limitované na tri alebo
menej dimenzii, vSetky relevantné vizualizacné metédy st zaloZené na trans-
formacii mnohodimenzionalnych dat na mensi pocet dimengzii. Typicky, data
st transformované do roviny ktord moze byt zobrazena jednoducho na ob-
razovke monitora.

Metéd pre transformaciu mmnohorozmerného priestoru do priestoru s
mensim poctom rozmerov existuje zna¢né mnozstvo. Pomerne znamou je
napr. metéda analyzy hlavnych komponentov. Pre tito metédu (a mnohé
dalsie) vsak neexistuje iba jedno vSeobecne pouzitelné mapovanie, ale pre
kazdu generaciu (charakterizovanu svojim vlastnym rozloZzenim bodov v
mnohorozmernom priestore) je potrebné vytvarat nové mapovanie, ktoré
zodpoveda aktualnej distribicii bodov. Nasledkom toho nie je garantovana
priestorova konzistencia — ten isty bod moze byt v réznych generaciach ma-
povany rozliénym spésobom. Prednost sa zvykne davat priestorovo konzis-
tentnym metédam.

Premietanie. Tuato techniku mozno ilustrovat na premietani na priamku
vypoctové naroky. Pri tomto pristupe sa predpoklada umiestnenie priamky
(nazyvanej “zobrazovacou”) v mnohorozmernom priestore prehladavania,
nasledované projekciou vsSetkych bodov tohto priestoru, ktoré reprezentuju
jedincov, na tuto zobrazovaciu priamku.

Tento proces je znazorneny na obr. 12.1, kde je pre jednoduchost priestor
prehladévania znézorneny ako trojrozmerny, avSak metédu je mozné pouzit
aj pri vyssich rozmernostiach priestoru. Zobrazovacia priamka je dana bodmi
A a B. Vysledok priemetov 6smich bodov (vrcholov kocky) je mnozina bodov
na zobrazovacej priamke (ich pocet je zavisly na polohe priamky v priestore —
v situécii podla obrazku to bude miniméalne dvojica bodov a maximéalne bude
na priamke tolko bodov, kolko ich je premietanych z priestoru na priamku).

Pre urcenie priemetov bodov na zobrazovacej priamke je mozné odvodit
matematicky vzfah. Na definovanie priamky v n-rozmernom priestore po-
stacia dva body A a B so suradnicami [A;, Ag, ..., A,] a [By, Ba, ..., Byl
Smerovy vektor definovany tymito bodmi je:

U= (ul,ug,... ,un) = (Bl — Al,BQ —AQ,...,Bn — An) (121)

182



Vizualizacia

y SN
:\4\ . ::,"SB
| el ’
| S
1K= l '
e
Sl 24
r,\\ 7/ .\\
IR S
¢ s
71 &
7/ LN
A B

Obr. 12.1: Premietanie na zobrazovaciu priamku

Parametrické rovnica zobrazovacej priamky mé potom tvar:

r1; = Ai+uz = A1+ (Br—A)z

Ty = Ag+usz = Ay+ (By— Ag)z
, (12.2)

Ty = Antupnz = A, + (B, — An)z

kde parameter z je redlnym c¢islom, pricom zaroven reprezentuje polohu na
priamke (hodnota 0 reprezentuje bod A a hodnota 1 zase bod B).

Nech C' je Tubovolny bod v danom n-rozmernom priestore so siradnicami
[Cy,Cy,...,Cy]. Vysledkom jeho priemetu na priamku je bod D so suradni-
cami [Dy, Do, ..., D,]. KedZze tento lezi na priamke, hodnoty jeho sturadnic
musia vyhovovat parametrickej rovnici priamky (12.2) a hodnota parametra
z (ktoru je potrebné urcit) slazi ako indikator jeho polohy na zobrazovacej
priamke.

KedZe sa jednad o kolmy priemet, vektor dany bodmi C a D musi byt
kolmy na smerovy vektor priamky a teda ich skaldrny st¢in musi byt rovny
nule:

(C1 — Dy)uy + (C2 — Do)ug + ...+ (Cr, — Dp)uy, =0 (12.3)

Dosadenim parametrickych rovnic za sturadnice D; je mozné urcit hodnotu
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hladaného parametra z:

L (C1 — Ayus + (Sz — 1242)1‘2 +. "2+ (Cn = An)un (12.4)
u1—|—u2+...+un

Pouzitie priamky na zobrazovanie namiesto roviny spésobuje ubytok in-
formécii o umiestneni bodov. Preto ako pridavni informaciu pri samotne;j
vizualizacii je vhodné pouzit aj vzdialenosti bodov od priamky. Vzdialenost
bodu C od priamky je vlastne vzdialenost bodu C a jeho priemetu D a je
dana ako:

V(CL = D)2+ (Ca — Do) + ..+ (C — Dp)? (12.5)

Vyhodou metédy je moznost volit polohu zobrazovacej priamky a tym
ziskavat rozliéné pohlady. Tato volba vSak moze byt obtiazna — preto sa
doporu¢uje najprv pouzit nejakt Standardnd polohu (napr. “krizom” cez
priestor) a iba v pripade, Ze tato poloha z nejakého dévodu nevyhovuje,
experimentovat s polohou priamky!.

Napriek pouzitiu roviny na zobrazovanie nie je vyluéend (a v praxi aj
velmi Gasto nastéva) situécia, ked viacero bodov priestoru, reprezentujtcich
jedince v populécii, je premietanych do toho istého bodu (teda sa naché-
dzaju na tej istej ploche kolmej na zobrazovaciu priamku a st od nej rovnako
nost k zobrazovacej priamke). Aj ked priemety takychto bodov sa navzajom
nerozli$uju, je vhodné informovat o tom, Ze nastala takato situécia. Tato do-
datoéné informécia moze byt poskytovana viacerymi spésobmi, napr. pomo-
cou Ciselnej informacie doprevadzajucej kazdy zobrazeny bod, doplnkového
histogramu alebo pomocou vyuzitia farieb (¢i uz pouzitie viacerych farieb
alebo pouzitie zaloZzené na roznych intenzitach jednej farby). Na obr. 12.2
je tato dodato¢né informadcia zobrazovana velkostou bodu reprezentujiceho
priemet (kedze vzdialenost je vidy nezaporna, zobrazovanie sa robi iba nad
priamkou).

Sammonovo mapovanie. Sammonovo mapovanie [21] je nelinedrna ma-
povacia technika. Je zaloZend na zakladnej myslienke zachovat vzdialenosti
medzi jednotlivymi bodmi. Snazi sa zobrazit body v nizkorozmernom pries-
tore tak, aby ich vzajomné vzdialenosti ¢o najlepsie zodpovedali vzdialenos-
tiam v pé6vodnom mnohorozmernom priestore.

! Ak zobrazovacia priamka bude stotoznens s niektorou z osi priestoru, tak vznikne tolko
priemetov na nej, kolko hodnét atributu, reprezentovaného danou osou, sa v populécii
vyskytuje. Zo zobrazenia (v spojitosti s technikou pouzitou na obr. 12.2) je potom mozné
ur¢it pritomnost a frekvenciu jednotlivych hodndt daného atribitu v populécii.
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Obr. 12.2: Zobrazenie s dodato¢nou informéciou

K zachovaniu vzdialenosti medzi bodmi aj po zobrazeni dochadza iba
vo vynimoc¢nych pripadoch, vo vSeobecnosti sa vSak nové vzdialenosti ne-
rovnaju vzdialenostiam pévodnym. Dochédza k ich zmene. Ak je potrebné
zobrazit u bodov a vzdialenost medzi i-tym a j-tym bodom je dZ-I]N v povod-

oUT

nom mnohorozmernom priestore a dij v priestore cielovom, potom zmena

vzdialenosti je charakterizovand pomocou kritéria:

L g iy

Zu—l H dIN dIN
i=1 2uj=i+1 %5  i=1 j=i+1 ij

(12.6)

kde hodnota 0 indikuje bezstratové zobrazenie. Teda optimélna konfiguracia
bodov minimalizuje hodnotu tohto kritéria.

Pri hladani sposobu projekcie minimalizujicej uvedené kritérium sa za-
¢ina s nejakou inicializa¢nou konfiguraciou bodov (zvolenou napriklad na-
hodne) a uréi sa hodnota kritéria. V nasledujtcich krokoch konfiguracia je
upravované zmenami pozicie jednotlivych bodov s cielom aproximovat stale
lepsie a lepsie povodnu distribiiciu vzdialenosti. Tento proces méa iteracny
charakter. V povodnej verzii metédy sa pouzivala Newtonova metéda (gra-
dientova metéda najstrmsieho zostupu). Pretoze vSak zlozitost celého pro-
cesu bola pre praktické pouzitie prili§ vysoka, boli navrhnuté metédy pre
urychlenie celého procesu [33].

Aby sa dosiahla priestorova konzistencia, nerobi sa hladanie projekcie
pre kazd generédciu zvIast. V podstate st mozné dva zékladné sposoby:

e hlada sa projekcia s uvazovanim vsetkych bodov, ktoré sa buda zo-
brazovat, pri¢om sa vZzdy naraz zobrazia iba tie body, ktoré tvoria
niektord generaciu,

e vytvori sa projekcia pre jednu generaciu a do tejto sa pre dalSiu ge-

neraciu dopliiaji nové body, ktoré v predchadzajicej neboli, pri¢om
poloha bodov z predchédzajicej generacie sa nemeni.
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Linearne mapovanie. V pripade, zZe atributy sit nominalne (kazdy moze
nadobudnit iba ur¢ity pocet hodnot), poc¢et bodov priestoru prehladavania
je koneény. Pre tento pripad je mozné dopredu pripravit nejaké mapovanie
vSetkych moznych bodov mnohorozmerného priestoru do nizsieho pocétu di-
menzii. Prikladmi st mapy pokrytia alebo matica priestoru prehladédvania
[8], ktoré reprezentuju linedrny spdsob mapovania.

oo

02020 02021 02120 02121 12020 12021 12120 12121
02010 02011 02110 02111 12010 12011 12110 12111
02000 02001 02100 02101 12000 12001 12100 12101
01020 01021 01120 01121 11020 11021 11120 11121
01010 01011 01110 O1111 11010 11011 11110 11111
01000 01001 01100 01101 11000 11001 11100 11101
00020 00021 00120 00121 10020 10021 10120 10121
00010 00011 00110 00111 10010 10011 10110 10111
00000 00001 00100 00101 10000 10001 10100 10101

0 1 2 3 4 ) 6 7

S N W ke Ot O

Obr. 12.3: Matica priestoru prehladavania

Priklad takéhoto mapovania do roviny je na obr. 12.3 (matica priestoru
prehladavania). Pri tomto sposobe parne pozicie (presnejsie hodnoty atribu-
tov na parnych pozicidch) slizia na urcenie pozicie v rdmci jednej dimenzie
a podla neparnych pozicii sa ur¢uje druhd dimenzia. Rovina (alebo jej ¢ast)
sa postupne rozdeluje v horizontadlnom aj vertikédlnom smere vzdy na tolko
dasti, kolko hodn6t moze nadobudat prave spracovavany atribut.

Samotné mapovanie je mozné realizovat pomocou jednoduchého vztahu.
Ak je potrebné zobrazit jedinca s [ atribatmi, ktorych hodnoty st At; =

vy, Aty = v9, ..., At; = v, potom pre jednu dimenziu je mozné pouzit vztah
S o I1 1At | (12.7
o<i<i  0<j<i

kde indexy i a j sa menia s krokom 2 a || At; || reprezentuje kardinalitu
mnoziny moznych hodnét i-teho atribitu. Analogicky je mozné ur¢it druht
suradnicu (pouzijic zostavajice atributy)

> v [T 1At (12.8)

1<i<l 1<j<i
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pricom opiit indexy 7 a j sa menia s krokom 2.

Ak by sme v stlade s obr. 12.3 uvazovali pit atributov (I = 5), pri¢om
druhy a $tvrty st ternarne a ostatné su binarne (|| Aty ||=|| Atz [|=|| Ats ||=
2 a || Ats ||=]|| Aty4 ||= 3), tak jedinec “10120” by bol mapovany na

vs +v3 || Ats || +v1 || Ats ||| Ats ||=0+1-2+1-2-2=6 (12.9)
1)4+’U2HAt4H:2—|-0‘3:2 '
zatial ¢o jedinec “02111” by bol mapovany na 3 a 7.
Metdda moze byt s urcitou stratou presnosti pouzité aj pre vizualizaciu
redlnych atribitov. Staci, ak realny atribtit bude pre tcely zobrazenia dis-
kretizovany, napr. jeho hodnoty zo spodnej ¢asti rozsahu budd nahradené
hodnotou 0 a hodnoty z hornej ¢asti zase hodnotou 1 (samozrejme je mozné
pouzit nielen dve ale aj viac hodnét).

Dynamiku evoluéného vyvoja pohybu jedincov v priestore prehladava-
nia mozno zachytit prostrednictvom animovanej sekvencie “snimok”, pricom
kazda snimka zobrazuje pokrytie priestoru prehladdvania jedincami jednej
generacie. Pouzitim takejto sekvencie, zobrazujicej chovanie sa populacie
jedincov z generécie na generéaciu, je mozné zachytit trendy pohybu jedin-
cov. V pripade, ze snimka je jednorozmerna (teda zobrazovanie sa deje na
priamku), celi sekvenciu snimok mozno zobrazit naraz v rovine. Aby bolo
mozné dosiahnut ¢asovil kontinuitu, je potrebné dodrzat jednu podmienku
— je mozné pouzif iba taku vizualizaéni metédu, ktord toho istého jedinca
zobrazuje rovnakym spdsobom vo vSetkych generaciach (a teda zobrazenie
jedinca nezavisi na polohe ostatnych jedincov).

Mensie naroky na vizualizaciu kladie sledovanie vhodnosti jedincov. Pri
vizualizacii ich vhodnosti je kazdy jedinec reprezentovany nejakym grafic-
kym elementom, pricom skuto¢nd hodnota vhodnosti jedinca je vyjadrena
prostrednictvom nejakej charakteristiky daného grafického elementu. Velmi
jednoduchym sposobom je pouzitie stipcového grafu, kde vyska stipca vy-
jadruje vhodnost jedinca reprezentovaného danym stlpcom. Pouzivaji sa
vsak aj zlozitejsie techniky.

Hintonov diagram. Tento spbsob vizualizacie je znamy z oblasti neurd-
novych sieti. V modifikovanej podobe je ho mozné pouzit aj pre vizualizaciu
vhodnosti jedincov podla obr. 12.4. Kazdy jedinec je reprezentovany Stvor-
com. Velkost $tvorca predstavuje vhodnost daného jedinca — ¢im je jedinec

.....

s rovnakou vhodnostou (v ramci zvoleného stupnia detailnosti).
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Obr. 12.4: Priklad Hintonovho diagramu

Této zobrazovacia technika umoziiuje reprezentovat nielen jedincov v
ramci jednej generacie, ale aj v rdmci generdcii viacerych a tak sledovaft
dynamiku vyvoja aktualnych hodnét vhodnosti. V tomto pripade kazdé ge-
nericia je zobrazend na samostatnom riadku (a teda obr. 12.4 poskytuje
informaécie o troch generaciach jedincov).

Jeden Stvorec v nejakom riadku teda predstavuje informaciu o nejakom
jedincovi v uréitej generacii. Bolo by vSak chybou poéitat so Stvorcom ako s
nejakym konkrétnym vyvijajicim sa jedincom (napr. Stvorce na rovnakych
poziciach vo viacerych riadkoch), pretoze zobrazenie nepodéava informaciu o
tom, ktoré jedince prezivaji medzi generaciami a ktoré st novo vzniknuté.
Je mozné vnimat iba celkovi distribiciu hodnét vhodnosti v populécii a jej
zmeny pri prechode cez viaceré generacie.

Zaujimavou je otazka usporiadania jedincov v ramci jednej generacie.
Kvéli vizudlnemu efektu sa pouziva usporiadanie jedincov podla vhodnosti,
¢o pozorovatelovi poskytuje urcity stupen kontinuity v réamci diagramu —
hoci sa konkrétne jedince v populécii mézu menit dost radikalne, ich vhod-
nosti sa menia v rasticom trende (aj ked moze dochadzat k doc¢asnym dep-
residm — zavisi to na pouzitej metéde tvorby novych generécii). Vizudlne
diagram vyzerd tak, ako by sa z jednej strany dom vlievali velké Stvorce a
vytlacali z neho Stvorce malé.

Ak vopred nie je znama hodnota maximalnej vhodnosti, ktorta jedinec
moze dosiahnut, moze v neskorsich generaciach (v ramci jednej generacie
nie je problémom zistit maximalnu hodnotu vhodnosti v populdcii) nastat
vyhradeny priestor v zobrazeni. V tomto pripade je nutné zmenif mierku a
cely obraz prekreslit podla nej.

Alternativnou moznostou je pre indikdciu vhodnosti nepouzivat $tvorce
roznych velkosti, ale kazdého jedinca reprezentovat rovnako velkym Stvor-

188



Vizualizacia

com a hodnotu vhodnosti indikovat farbou alebo texttrou.

Nie je nutné polohu jedincov a ich vhodnost vzdy zobrazovat oddelene,
ale je mozné obe zobrazenia spojit. V tomto pripade sa zvyc¢ajne jedince zo-
brazia v rovine a vhodnost je pridané ako dalsi rozmer, ktory sa najcastejsie
zobrazuje farbou.

12.3 Vizualizacia atributov

Aj ked tieto metédy poskytuji najpodrobnejsie informécie, prave kvoli vy-
sokému stupriu (prilisnej) detailnosti st vyuzivané zriedkavejsie nez pred-
chadzajuce skupiny metéd.

Aj ked je mozné sledovat hodnoty atribiitov s viizbou na konkrétnych je-
dincov, takéto sledovanie sa pouziva bud iba v $pecidlnych pripadoch (napr.
pri detailnom skimani lokdlneho Gé¢inku roéznych genetickych operatorov)
alebo sa viaZe iba na jedného (zvyc¢ajne najlepsieho) jedinca v kazdej gene-
racii. Na vizualizaciu uvedeného druhého pripadu staci dvojrozmerny graf
hodnot v zévislosti od ¢isla generacie. Aby hodnoty vSetkych atribitov bolo
mozné zobrazovat v tom istom grafe, st tieto hodnoty normované do inter-
valu < 0,1 > [35]. Pre skiimanie ¢innosti algoritmov v globalnom pohlade
sa vSak konkrétne jedince nevizualizuju.

Ako jedna z najjednoduchsich metdd v ramci tejto skupiny sa ¢asto pou-
ziva metéda (¢asto pod roznymi ndzvami v zavislosti od toho, aku vlastnost
je potrebné vizualizovat), pri ktorej sa zobrazuje obrazok matice, reprezen-
tujicej nejaka vlastnost hodnot atribatov. Kazdé pole tejto matice repre-
zentuje jednu z moznych hodnét niektorého z atribtutov (a teda metdda je
pouzitelnd iba pre nominélne atributy; nemozno ju pouzit pre atribity s
prili§ velkym resp. nekoneénym poc¢tom moznych hodnét). Samotné vlast-
nost je indikované grafickym elementom, umiestnenym vo vnutri prislusného
pola. Ukézka takéhoto zobrazenia je na obr. 12.5.

Aj ked vsetky atribity na obrazku st binarne, nie je problémom zobra-
zit viacero hodnot (a dokonca rézne atribity mozu nadobudat rozne poéty
moznych hodnot). Hodnotu sledovanej vlastnosti hodnét atribttov je mozné
zobrazit ako velkost nejakého grafického elementu (pripad na obrézku), nu-
merickou hodnotou, farbou v ramci zvolenej farebnej skaly ap.

Vlastnostou, ktora je vizualizovand takymto spdsobom, najéastejsie byva:

e frekvencia,

e vhodnost.
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Obr. 12.5: Matica vlastnosti hodnot atribuatov

V pripade frekvencie hodnot stipec matice vlastne reprezentuje distribu-
ciu tych hodndt, ktoré dany atribit moze nadobudat. V prevaznej miere sa
distribtcia uvazuje iba pre jednu generaciu (ked je jednoduchou identifika-
cia konvergencie populacie s ohladom na hodnotu jedného alebo viacerych
atributov), avSak je moznd aj aplikicia na viacero generacii naraz.

V pripade vhodnosti je potrebné dantt hodnotu najprv odvodit z dostup-
nych tdajov, nakolko vhodnosti st priradované jedincom a nie hodnotam
atributov. Preto sa v tejto tlohe pouziva priemernd vhodnost tych jedin-
cov, v ktorych dany atribut nadobtda danti hodnotu. Opit mozno zaujem
sustredit iba na jednu generaciu, avsak ¢asto sa takymto spdsobom zohlad-
nuju vsetky generacie. Vhodnost nejakej hodnoty nejakého atributu totiz
reprezentuje odhad vhodnosti jednotlivych stavebnych blokov — a ¢im viac
jedincov sa zahrnie do tohto odhadu, tym je vicsia Sanca vysSej presnosti
tohto odhadu.

Podobne ako pri vizualizacii jedincov, aj pri vizualizacii hodnét je mozné
v jednom zobrazeni uvazovat iba informaécie o jednej generacii a vytvaranim
sekvencii snimok pre rézne generacie mozno vizualizaciu obohatif aj o casové
hladisko.

190



Cast VI

Co je ¢o

191






Varianty evolu¢ného algoritmu

Kapitola 13

Varianty evoluéného
algoritmu

V predchadzajucich kapitolach boli uvedené rozlicné prvky, z ktorych je
mozné vytvorit evoluény algoritmus. Réznymi varidciami tychto prvkov je
mozné ziskat pomerne velky pocet alternativnych podéb algoritmu. Pritom
nebolo rozliSované, ¢i ta-ktora konkrétna kombinacia prvkov je hypoteticka
a eSte iba ¢aka na svoje vyskusanie alebo ¢i uz bola vyskasana v teoretickej
alebo praktickej rovine.

V skutocnosti niektoré kombinacie prvkov st tak zndme, zZe danéd kom-
bindcia mé svoje vlastné pomenovanie a je prezentovand (najmé autormi
tej kombinacie) ako samostatny algoritmus. Aj ked predkladany text takéto
kombinacie nepovazuje sa samostatné algoritmy ale iba za jednotlivé in-
Stancie evolu¢ného algoritmu, pre tplnost tieto zndme instancie st uvedené
v nasledujicom texte (uvedené su typické tvary tychto instancii).

13.1 Klasické pristupy

V minulosti sa vyskytlo niekolko pokusov vyuzit evoliciu ako zéklad pre
tvorbu algoritmov — ¢i uz s ciefom modelovat a Studovat evoluéné procesy
alebo riesit praktické tlohy. Mnohé z nich skonéili netispechom alebo mali
iba mald odozvu. Tri takéto pokusy si vSak vybojovali vacSiu ¢i mensiu
popularitu a prezili (niekolko desiatok rokov) az dodnes:

e evoluéné stratégie,

e evolucné programovanie,
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e genetické algoritmy.

Tieto tri smery sa dlhti dobu vyvijali izolovane, nevediac o sebe navza-
jom. K prvym kontaktom komunit, stojacich za tymito pristupmi, zacalo
dochadzat az na zaciatku devitfdesiatych rokov dvadsiateho storodia.

13.1.1 Evolu¢na stratégia

Tento typ evolu¢ného algoritmu vznikol na pdéde Technickej univerzity v Ber-
line v prvej polovici Sestdesiatych rokov minulého storoc¢ia. Podnetom bola
snaha riesit optimalizacné ulohy, ktoré nebolo mozné riesit analyticky alebo
vyuzitim tradi¢nych optimaliza¢nych metéd. Prvé aplikacie boli spojené s
optimalizaciou $truktiry a tvaru v hydrodynamickej oblasti.

Vznik evolucnej stratégie je spojeny s dvomi menami: I. Rechenberg a H.
P. Schwefel. Schwefel vo svojej diplomovej praci (1965) prvykrat simuloval
rozne verzie stratégie na pocitaci. Aj ked vyslednd dvojcélennd evolu¢né stra-
tégia este nepouzivala popula¢ny princip, potomok bol vytvarany z rodica
aplikdciou mutac¢ného operatora a sutazil s nim o prezitie. Populaény princip
bol prvykrat zavedeny Rechenbergom v tvare mnohoclennej stratégie, ktora
ho vsak aplikovala iba na rodi¢ov ale nie na potomkov. Rozsirenie populac-
ného principu aj na potomkov bolo zavedené onedlho na to Schwefelom.

Nasledujuci opis algoritmu je zalozeny na plne adaptivnom variante uve-
denom v [4].

Reprezentacia. Usporiadana linedrna Struktura pevnej dizky pouziva-
jaca readlne kédovanie.

Jedinec kéduje nielen riesenie ale aj parametre algoritmu. Ak rieSenie
problému je reprezentované pomocou [ atributov resp. ich hodnét, potom
jedinec pozostava z [(I + 3)/2 redlnych ¢isel, z ktorych

e [ ¢isel reprezentuje priamo hodnoty atributov hq, ..., h; (v principe to
st lubovolné realne hodnoty),

e [ ¢isel reprezentuje smerodajné odchylky o1, . .., 0; (kladné realne ¢isla),

e al(l —1)/2 cisel reprezentuje rotacné uhly aia,...,a;-1,; (¢isla z in-
tervalu < —m, m >).

Vhodnost. V tlohe vhodnosti sa pouZije priamo hodnota ti¢elovej funkcie
bez akejkolvek tupravy.
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Selekcia. Selekcia je realizovana ako uchovavajuca selekcia bez produkcie
selek¢éného tlaku. Jedince st vyberané do tlohy rodi¢ov ndhodnym spdsobom
s rovnakou pravdepodobnostou.

Genetické operatory. Mutécia je hlavnym operatorom pre hodnoty at-
ribtitov. Rekombinécia je povazovana za operator nutny pre samoadaptaény
proces parametrov stratégie.

Mutacény operator je realizovany ako trojica za sebou nasledujicich mu-
ta¢nych krokov, pricom kazdy z nich operuje nad inou ¢astou jedinca:

o O-ieTN(Ovl)eTiNi(ozl)

o
a; = ai+pN(01) (13.1)
hy = h;+ rot; (]\7(6,0'),(1')

Najprv sa ur¢i nova hodnota smerodajnych odchylok, ktoré st mutované
multiplikativnym sposobom. Term zalozeny na N(0,1) (normélnom rozde-
leni s nulovou strednou hodnotou a jednotkovou smerodajnou odchylkou)
pritom reprezentuje globalny faktor, zatial ¢o term zaloZeny na N;(0,1) za-
stupuje lokalny faktor, umoznujaci individudlnu zmenu kazdej smerodajnej
odchylky osobitne. Pouzitie exponencialnej funkcie je inSpirované snahou
zabezpecdit nezdpornost odchyliek. KedZze postupnym nésobenim by sa od-
chylky mohli staf prilis malymi, st algoritmicky kontrolované, aby neklesli
pod nejaka stanovend hodnotu e.

Potom sa urcuje nova hodnota rotacnych uhlov, ktoré st mutované adi-
tivnym sposobom. Ak sa hodnota nejakého uhla dostane mimo pozadovany
interval, tak je postupne zvySovana resp. znizovana o hodnotu 27 dovtedy,
pokial opit nebude v pozadovanych medziach.

Nakoniec dochadza k zmene hodnét atribatov pomocou aditivnej muta-
cie. Vygeneruju sa hodnoty odchylok pre vSetky atributy, pricom pre kazdu
z nich sa pouzije normalne rozdelenie pravdepodobnosti s nulovou strednou
hodnotou a novou hodnotou smerodajnej odchylky, prislichajicej danému
atributu. Tieto odchylky st upravené pomocou rota¢nych matic, vyuzivaja-
cich zmenené hodnoty rota¢nych uhlov. Napokon kazda hodnota atributu je
upravend o odchylku vyprodukovani rota¢nym procesom.

Pri rekombinécii st jednotlivé skupiny hodnét (atributy, smerodajné od-
chylky a rota¢né uhly) rekombinované nezévisle na sebe. Rekombinacia hod-
not atribtutov je variantom! uniformného krizenia, ked pre kazda poziciu sa
nahodne vyberd, z ktorého rodi¢a bude hodnota prenesena do potomka.

'V ES komunite je toto kriZenie oznacované ako diskrétne krizenie.
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Operator je realizovany ako sexualny, vyuzivajici dvoch rodicov pre uplna
produkciu potomka.

Rekombinécia parametrov stratégie je realizovana ako variant? aritmetic-
kého krizenia podla vztahu (8.6). Operétor je realizovany ako panmikticky,
kde pocas generovania jedného potomka jeden rodi¢ je predstavovany tym
istym selektovanym jedincom, zatial ¢o do tlohy druhého rodica sa vybera
novy jedinec osobitne pre kazdu poziciu v Struktire jedinca.

Nahrada. Charakteristickou je deterministickd ndhrada produkujica se-
lekény tlak. V tzv. ciarkovej stratégii (u, ) je sice k dispozicii p jedincov
aktuélnej populacie a A novo vyprodukovanych potomkov (u < ), avSak
nova generacia sa formuje iba z potomkov — je tvorena prislusnym poc¢tom
najlepsich potomkov.

Inicializacia. Jednotlivé ¢asti jedinca sa inicializuji rozdielnym sposo-
bom. Pri inicializacii hodn6t atribatov sa z jedného Startovacieho bodu
(moze byt napr. voleny uzivatelom algoritmu alebo ndhodne vyberany v pri-
pustnej oblasti pouzitim uniformnej distribucie pravdepodobnosti) vytvori
pomocou mutécie prislusny pocet jedincov.

Hodnoty parametrov stratégie sa inicializuji nastavenim na doporucené
hodnoty.

Podmienka ukoncéenia. Stratégia je ukoncena, ak rozdiel medzi najlep-
Sou a najhorsou hodnotou vhodnosti v aktudlnej populécii klesne pod sta-
noveny prah.

Typické hodnoty. Pre parametre, ovplyviiujice mutaény proces, sa do-
porucujua hodnoty

rx1/V2 7 1/V2VI o 3 ~0.0873 (13.2)

Obycajne konstanty proporcionality st rovné jednej a doporucend hodnota
pre § zodpoveda 5° v radianoch.

Smerodajné odchylky sa inicializuji na hodnoty priblizne rovné A; /1,
kde citatel reprezentuje odhad vzdialenosti (v smere i-tej osi) medzi Starto-
vacim bodom a optimom. Experimenty vSak dokazuji, Ze vhodnym nasta-
venim mdzZe byt aj hodnota 3.0 v pripade, nezndmych funkcii.

20znacované ako medzilahlé krizenie.
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Pre zabezpecenie vhodného selekéného tlaku sa pouziva pomer u/\ ~
1/7, pri zachovani dostato¢ne velkej populécie napr. p = 15.

13.1.2 Evolu¢né programovanie

Evolu¢né programovanie vzniklo v USA a jeho zaciatky boli spojené s me-
nami L. J. Fogel, A. J. Owens a M. J. Walsh. Vo svojej praci sa zameriavali
na evoliciu automatov pre Ucely predikcie postupnosti — schopnost predpo-
vedat budice stavy a reagovat na ne povazovali za podmienku inteligencie.
Evoluény pristup pouzivali na tvorbu tabuliek prechodov stavov kone¢nych
automatov. Ich pristup, spolo¢ne publikovany v roku 1966, uz vyuzival po-
pula¢ny princip, bol zaloZeny na produkcii selekéného tlaku a mutacnych
zmendach. KedZe sa snazili napodobnif evoltciu druhov, rekombinaciu igno-
rovali.

Idea si neziskala mnoho pozornosti a ostala dlhy ¢as v zabudnuti az do
konca osemdesiatych rokov, ked D. B. Fogel (syn jedného zo zakladatelov)
rozsiril tento pristup pre pouzitie v aplikaciach, ktoré vyzadovali optimali-
zaciu spojitych parametrov. Vo svojej dizertacnej préaci (1992) prezentoval
niekolko variantov vratane variantu, zahfiajiceho samoadaptaciu paramet-
rov algoritmu.

Nasledujuaci opis algoritmu je zalozeny na variante znamom ako meta-
evolu¢éné programovanie [3].

Reprezenticia. Usporiadana linedrna Struktura pevnej dizky pouziva-
juca realne kédovanie.

Jedinec kéduje nielen rieSenie ale aj parametre algoritmu. Ak rieSenie
problému je reprezentované pomocou [ atributov resp. ich hodnét, potom
jedinec pozostava z 2[ realnych ¢isel, z ktorych

e [ Cisel reprezentuje priamo hodnoty atributov hq,..., A,
e a [ ¢isel reprezentuje variancie o2, ... ,012.

Kazda z hodnét atributov je obmedzena na nejaky podinterval realnych
¢isel < min(v;), maz(v;) >. Toto obmedzenie je v8ak platné iba vo faze ini-
cializacie, pocas behu algoritmu ho operatory nemusia dodrziavat — priestor
prehladavania nie je obmedzeny.

Podobne aj variancie st obmedzené na interval < 0,k >, kde k > 0,
iba pocas inicializacie. Pocas realizdcie algoritmu mozu variancie nadobudat
Tubovolné kladné redlne hodnoty.
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Vhodnost. Vhodnost je odvoden4 z hodnoty tcelovej funkcie. Hodnota
tejto ucelovej funkcie sa najprv zmeni pomocou nejakej nahodnej alternacie
a ndsledne moze byt Skdlovanid do kladnjch hodndt. Tato transformécia
moze byt pouzitd aj s nulovou alternaciou hodnoty téelovej funkcie.

Selekcia. Selekcia je realizovand ako elitisticka selekcia bez produkcie se-
lekéného tlaku. Jedince st vyberané do tlohy rodi¢ov deterministickym spo-
sobom — kazdy jedinec sa stava rodicom.

Genetické operatory. Mutécia je jedinym operdtorom pouZitym v tomto
pristupe. Rekombinacia nie je pouzita v ziadnej podobe.

Mutacény operator je realizovany ako dvojica za sebou nasledujtucich mu-
tac¢nych krokov, pri¢om kazdy z nich operuje nad inou ¢asfou jedinca:

hi = hi—i—\/aiQNi(O, 1)

13.3
(07) = of + /€7 Ni(0,1) 13

Najprv dochadza k zmene hodnét atribatov pomocou aditivnej muta-
cie. Zmena hodnoty sa uréi prostrednictvom normaélnej mutacie s vyuzitim
aktualnej hodnoty variancie prislusnej k danej mutovanej hodnote3.

Potom sa uré¢i nova hodnota smerodajnych odchylok, ktoré sa mutované
aditivnym spdsobom, taktiez vyuzitim norméalnej mutéacie, priCom pouzitie
skélovacieho parametra & je inspirované snahou o zabezpecenie pozitivnosti
hodno6t variancii.

Kedze vSak postupnym mutovanim by sa variancie mohli stat zapor-
nymi alebo nulovymi, su algoritmicky kontrolované, aby neklesli pod nejaki
stanovend hodnotu e.

Nahrada. Pouziva sa kombindcia pravdepodobnostne deterministického
vyberu (produkujtuceho selekény tlak) jedincov novej generacie, pri¢om vy-
slednd nahrada méa charakter elitistickej nahrady.

KedZe kazdy rodi¢ vyprodukoval jedného potomka, je k dispozicii u je-
dincov aktuélnej populacie a p novo vyprodukovanych potomkov. Vyber je
zaloZzeny na vhodnosti — avSak nie na p6vodnej vhodnosti jedincov, ale na
vhodnosti premapovanej. Vhodnost zaloZena na tcelovej funkcii je nahra-
dend stfaznou vhodnostou. PouZiva sa variant plnej stfaze — ibaze jedinec

3Variant EP bez samoadaptivneho upravovania variancii hodnotu i-teho atribatu upra-
vuje o VON; (0, 1), teda vyuziva vhodnost jedinca — v tomto pripade vhodnosti musia byt
skalované do kladnych hodnot.
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nesutazi so vSetkymi ostatnymi 2y — 1 jedincami, ale pre kazdého jedinca
sa ndhodne vyberie (spomedzi pévodnych jedincov aj novo vytvorenych po-
tomkov) ¢ jedincov, s ktorymi bude sutazit. Vysledna vhodnost jedinca bude
dané poc¢tom tych jedincov v stufazi, nad ktorymi zvitazil.

Podla hodnoty sttaznej vhodnosti st vSetky jedince zoradené podla tejto
vhodnosti a néasledne p najlepsich vytvori nasledujicu generaciu.

Inicializacia. Obe Casti jedinca sa inicializuji podobnym sposobom. Pr-
votné populécia je vytvorend ndhodnym vzorkovanim kazdej pozicie v rdmci
intervalu povolenych hodnét pre dant poziciu. Pri tomto vzorkovani sa po-
uziva uniformnad distribucia pravdepodobnosti.

Podmienka ukoncenia. Pevne stanoveny pocet generacii. Po jeho uply-
nuti sa evoluény proces zastavi.

Typické hodnoty. Pre zabezpecenie vhodného vzorkovania plochy vhod-
nosti sa pouziva pu = 200.

Hodnoty atribaitov sa inicializuja z intervalu < —50,50 >, hodnota va-
riancii je zhora ohrani¢end hodnotou k = 25.

Na jednej strane pre zabezpecenie dostatocného selekéného tlaku, ale
na strane druhej pre ponechanie dostato¢ného priestoru pre ndhodu, sa pri
urcovani stufaznej vhodnosti pouziva stiboj jedinca s desiatimi dalsimi jedin-
cami (¢ = 10).

Pre nastavenie parametra £, ovplyviiujuiceho mutacény proces, sa dopo-
rucuje hodnota 6.0.

13.1.3 Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus sa zrodil na pdde Michiganskej univerzity ako vysle-
dok préace J. Hollanda. Jeho praca (zosumarizovand knizne v 1975) bola
Startovacim bodom vSetkych dalsich prac na tému genetickych algoritmov.

Hollandov ciel nebol vytvorit algoritmus pre rieSenie konkrétnych uloh,
ale formalne Studovat fenomén adaptacie tak, ako sa vyskytuje v prirode,
a vytvorit sposob, ako tento mechanizmus prirodzenej adaptécie importo-
vat do umelych (pocitadovych) systémov. Holland vytvoril vSeobecnt tedriu
adaptivnych systémov, ktoré komunikuju so svojim prostredim prostred-
nictvom svojich bindrnych detektorov. Prezentoval algoritmus (vtedy este
nazvany adaptivny a reprodukény plan) ako abstrakciu biologickej evolucie.

K. A. De Jong vo svojej dizertacnej praci (1975) polozil zéklady pre
pouzitie genetického algoritmu pre rieSenie redlnych uloh. Pretoze geneticky
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algoritmus vychadza z adaptacnych procesov v prirode, jedince s binarne
refazce a pre tvorbu potomkov sa pouzivaji reprodukéné postupy blizke
prirodzenym.

Nasledujuci opis algoritmu je zalozeny na zakladnom variante uvedenom
v [14].

Reprezentacia. Usporiadana linedrna Struktira pevnej dizky pouziva-
jaca binarne kédovanie.

Jedinec kéduje priamo iba rieSenie bez akychkolvek dodato¢nych infor-
maécii. Ak rieSenie problému je reprezentované pomocou n atributov resp.
ich hodnot, a pre zakédovanie hodnoty i-teho atribitu je potrebné pouzit [;
bitov, potom jedinec pozostava z

1=> 1 (13.4)

bitovych pozicii, vytvarajacich linearnu struktaru jedinca.

Vhodnost. Vhodnost je odvodena z hodnoty ticelovej funkcie. V zavislosti
od charakteru ucelovej funkcie a jej oboru hodnét moze byt potrebné pre
urcovanie vhodnosti vykonat nasledovné transformaécie:

e ak ucelova funkcia vyzaduje minimalizaciu, tak je nutné minimaliza¢ny
problém transformovat na maximaliza¢ny,

e ak obor hodnét ucelovej funkcie zahftia aj zaporné hodnoty, tak je ho
potrebné transformovat na interval nezdpornych hodnot.

Selekcia. Selekcia je realizovana ako uchovavajuca selekcia s produkciou
selek¢éného tlaku.

Ako selekéna metéda sa pouziva stochastické vzorkovanie s ndhradou?.
Pre kazdého jedinca sa urc¢i pravdepodobnost jeho selekcie pouZzitim propor-
cionalnej selekcie. Nésledne sa kazdému jedincovi vypocita ocakidvany pocet
rodicov a ten sa realizuje danou selekénou metédou.

Selekéna metdda nepracuje priamo s vhodnostou jedincov, ta je najprv
premapovana na hodnoty, zabezpecujice dostatoény selekény tlak pocas ce-
lého behu algoritmu. Samotné premapovanie je realizované linearnym ska-
lovanim tak, aby maximéalna hodnota vhodnosti v aktudlnej populécii bola
premapované na dvojnasobok hodnoty, na ktort je premapovana priemerna

“Modernejsie verzie pouzivaji vzorkovacie metédy s mensim rozpétim.
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vhodnost populdcie. Ak by toto viedlo k situdcii, Ze minimélna vhodnost v
populécii je premapovand na zaporna hodnotu, tak sa transformacny vztah
upravi do tvaru, umoznujiceho premapovanie minimélnej vhodnosti na nu-
lova hodnotu.

Genetické operatory. Geneticky algoritmus pouziva oba typy operato-
rov — mutaciu pre zmenu informacie kédovanej v rodicoch a kriZenie pre
kombinovanie informécii obsiahnutych v réznych jedincoch. Tieto operatory
nie st chdpané ako rovnocenné — primarnym operatorom je kriZenie, zatial
¢o mutacia zastava sekundarnu poziciu.

Mutacény operator je realizovany ako doplnkova mutacia s pravdepodob-
nostou py,.

Kriziaci operator je realizovany ako jednobodové krizenie s pravdepo-
dobnostou p.

Oba operatory st kombinované za sebou, priGom najprv sa na dvoch
selektovanych rodicov aplikuje kriziaci operator a na vysledky krizenia je
nasledne aplikovany mutacny operator. Vdaka tomu, Ze operéatory su apli-
kované na pravdepodobnostnom principe, novo vygenerovany potomok méoze
ale aj nemusi byt kombinaciou oboch rodi¢ov a sucasne moéze alebo nemusi
byt nositelom novej informécie, ktora sa nenachédzala ani v jednom z ro-
di¢ov. V extrémnom pripade dokonca moze byt presnou képiou jedného z
rodicov.

Nahrada. Z hladiska produkcie selekéného tlaku je nadhrada menej vy-
znamnym blokom algoritmu ako blok selekcie. Jednou z moznosti je gene-
racna nahrada, pri¢om najcastejsie sa generuje iba tolko potomkov, kolko je
ich potrebnych pre vytvorenie novej generacie.

Inicializacia. Prvotnd populécia je vytvorena ndhodnym vzorkovanim kaz-
dej pozicie. Pri tomto vzorkovani sa pouziva rovnaka pravdepodobnost pre
obe mozné hodnoty.

Podmienka ukoncenia. Pevne stanoveny pocet generacii. Po jeho uply-
nuti sa evoluény proces zastavi.

Typické hodnoty. Pre zabezpecenie vhodného vzorkovania plochy vhod-
nosti sa pouziva p =~ 100, avSak je mozné sa stretnit aj s mensim resp.
radove vi¢Sim poctom.
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Pre nastavenie pravdepodobnosti krizenia p. sa pouziva hodnota z inter-
valu < 0.6,1.0 >.

Pre pravdepodobnost mutécie p,, sa pouZiva jednoduché pravidlo — prav-
depodobnost sa nastavi tak, aby v priemere v potomkovi doglo k jednej
zmene (p, = 1/1).

13.2 Novsie pristupy

Klasické alternativy evoluénych algoritmov inSpirovali vznik dalSich alter-
nativnych algoritmov, vyuzivajucich prvky evolu¢nych algoritmov. Priciny
ich vzniku boli roznorodé. Niektoré vznikli ako pokus prisposobit klasicky
algoritmus rieSeniu tloh z nejakej oblasti, iné ako nasledok snahy nahradit
niektory z principov, na ktorych spocivali klasické varianty, inym principom
(€1 uz prirodnym alebo umelym) a niektoré ako vysledok pokusu zohladnit
vztahy a zdvislosti, ktoré v klasickych variantoch zohladnené neboli.

13.2.1 Genetické programovanie

Pokus vyuzit stromové Struktiry pre generovanie funkcii, ktoré by boli spra-
covavané genetickymi operatormi, bol publikovany N. L. Cramerom (1985).
Neskoér sa hnacim motorom vyvoja tohto pristupu stal J. R. Koza. Pristup
sa zameriava nie priamo na riesenie tloh ale na tvorbu programov, ktoré by
dant tlohu dokéazali vyriesit.

Nasledujuci opis algoritmu je zaloZeny na [22].

Reprezentacia. Jedince maju tvar stromovych struktir, reprezentujtcich
hierarchické programy. Tieto Struktiry nemaju pevne dany rozmer, ale ich
velkost je premenliva. Je viak obmedzens maximalna dizka vetiev (hlbka
stromu).

Na pozicie listovych uzlov stromu je mozné umiestiiovat termindlne sym-
boly, ktoré zvycajne reprezentuju atémy alebo konsStanty. Atémy zastupuja
hodnoty, ktoré su z hladiska vyvijaného programu externé, konstanty mézu
reprezentovat napr. ¢iselné ¢i logické hodnoty.

Pozicie nelistovjch uzlov obsadzuju funkcie. Arnost funkcie rozhoduje
o tom, kolko potomkov bude mat uzol, reprezentujici danta funkciu. Vztah
medzi nadradenym a podradenym uzlom tak reprezentuje vztah medzi fun-
kciou a jej argumentom, ktorym moze byt premenna/konstanta (potomok
je listovy uzol) alebo volanie inej funkcie (potomok nie je listovym uzlom).

Konkrétne pouzitd mnozina funkcii a terminalnych symbolov zavisi od
aktualneho problému, pre riesenie ktorého je potrebné vytvorit program.
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Vhodnost. Vhodnost moéze byt uréovand pomocou mnoZiny prikladov,
ktoré sluzia pre vyhodnotenie programu reprezentovaného jedincom. Vhod-
nost potom méze reprezentovat chybu, ktord vznika pri aplikdcii programu
na dané priklady. Tato chyba moze byt nasledne transformovana a norma-
lizovana.

Selekcia. Selekcia je realizovana ako uchovavajica selekcia s produkciou
selekéného tlaku.

Ako selekéna metdéda sa pouziva niektory z variantov stochastického
vzorkovania. Pravdepodobnosti selekcie mozu byt uréené proporcionalnou
selekciou. Pred tym eSte vhodnost moze byt premapovand pomocou zotrie-
denia jedincov.

Genetické operatory. Genetické programovanie pouZiva oba typy opera-
torov — mutaciu pre zmenu informéacie kédovanej v rodi¢och ako aj krizenie
pre kombinovanie informécii obsiahnutych v réznych jedincoch. KriZenie je
povazované za hlavny operator, mutacia je oznacovand ako sekundarny ope-
rator.

Mutacny operator moze byt realizovany ako ndhodna ndhrada podstromu.
Najprv je ndhodne vyberany muta¢ny bod. Nésledne sa z jedinca odstrani
podstrom, ktorého koreni je predstavovany danym mutac¢nym bodom. Zave-
reCne sa k jedincovi v mieste mutacného bodu pripoji ndhodne generovany
podstrom.

Kriziaci operator je realizovany ako vzajomné vymena tzv. kriziacich
fragmentov (podstromov). Vzhladom k tomu, Ze rodi¢ia nemusia byt rov-
nako velké jedince, je potrebné kriziaci bod generovat osobitne pre kazdého
rodica, a teda vymiefiané fragmenty mozu pochadzat z roznych casti rodi-
¢ov. Preto aj v pripade, Ze obaja rodicia st rovnaké jedince, potomkovia
rovnaki nemusia byf.

Krizenie (a mutéacia) sa deji iba s nejakou pravdepodobnostou — teda
existuje aj pravdepodobnost, Ze rodi¢ bude transformovany na potomka bez
toho, aby doslo k jeho zmene.

Nahrada. Jednou z moZnosti je generatnd néhrada, pricom sa generuje
iba tolko potomkov, kolko je ich potrebnych pre vytvorenie novej generacie.

Inicializacia. Prvotna populécia je tvorend ndhodnym generovanim stro-
movych struktiar zhora nadol.
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Najprv sa na poziciu korenového uzla stromu vyberd jedna z funkcii.
V zavislosti na arnosti vybratej funkcie sa pod korenovym uzlom vytvori
prislusny pocet uzlov. Tento postup sa opakuje vzdy pri vybere funkcie na
nejaku poziciu v strome. Ak sa na poziciu vyberie terminédlny symbol, dany
uzol sa stava listovym a generovanie v danej vetve stromu kondi.

Je mozné generovaf plné stromy, ktorych dizka v kazdej vetve dosahuje
maximalne dovolent dizku, alebo stromy s premenlivou dizkou.

Podmienka ukoncenia. Pevne stanoveny pocet generacii. Po jeho uply-
nuti sa evoluény proces zastavi. Alternativne je mozné pouzit doménovo
zavisly indikator uspechu, ktory signalizuje dosiahnutie stavu vhodného pre
ukoncenie evolucie.

.....

.....

populaciu.

Pri generovani polohy kriziaceho bodu sa odporuca tento bod v 90%
pripadov umiestiiovat rovnomerne medzi nelistovymi uzlami a v 10% pripa-
dov zase rovnomerne umiestiiovat medzi listovymi uzlami stromu. Takéto
distribtcia podporuje rekombinaciu vac¢sich struktur.

13.2.2 Slachtitelsky algoritmus

STachtitelsky algoritmus® vznikol na zadiatku devitdesiatych rokov a bol

predstaveny H. Miihlenbeinom a D. Schlierkamp-Voosenom. Nesnazi sa mo-
delovat prirodzent evoliciu ale evoliciu umeld — racionélnu selekciu realizo-
vanu Slachtitelmi pri §lachteni zvierat. Stavia na znalostiach nahromadenych
v oblasti kvantitativnej genetiky.

Nasledujuci opis algoritmu je zaloZeny na [32].

Reprezentacia. Usporiadand linedrna strukttra pevnej dizky pouZiva-
juca redlne kédovanie.

Jedinec kéduje priamo iba rieSenie bez akychkolvek dodato¢nych infor-
macii.

Vhodnost. Vhodnost je odvodend z hodnoty ti¢elovej funkcie. Nie je po-
trebné vykonat ziadne dodatoéné transformaécie.

SBreeder Genetic Algorithm
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Selekcia. Selekcia je zdrojom selekéného tlaku. Je realizovand ako selekcia
S vymieranim sprava.

Ako selekénd metdda sa pouziva orezanie s naslednym stochastickym
vzorkovanim vhodnejsej casti populacie. Jedince st do ilohy rodicov vybe-
rané a parované nahodne, pricom vsak nie je dovolené parovat dve kdpie
toho istého jedinca.

Genetické operatory. Slachtitelsky algoritmus pouziva oba typy opera-
torov pre ich synergicky efekt — mutaciu pre zmenu informécie kédovanej
v rodi¢och a kriZenie pre kombinovanie informéacie obsiahnutej v réznych
jedincoch.

Mutacny operator je realizovany ako Miihlenbeinova mutéacia. Umoz-
nuje menit hodnotu premennej iba v diskrétnych krokoch, nasledkom ¢oho
je schopny pracovat iba s presnosfou 27 - nasobku muta¢ného rozsahu.
Mutécia kazdej hodnoty sa deje s pravdepodobnostou p,,.

Kriziaci operator je realizovany ako uniformné krizenie® s rovnakou prav-
depodobnostou prenosu hodnoty z prvého alebo druhého rodi¢a do vytva-
raného potomka. Inou alternativou je pouzitie aritmetického kriZenia podla
(8.6), pricom v8ak x je ndhodné ¢islo z intervalu < —0.25,1.25 >. Pritom
hodnotu kombina¢ného parametra x je mozné generovat osobitne pre kazda
z pozicii alebo je mozné pouzit ti istt hodnotu pre vsetky pozicie.

Oba operatory st kombinované pre spolo¢né vytvaranie potomka, pri-
¢om nie su definované pravdepodobnosti ich aplikovania — oba operatory st
aplikované vzdy. AvSak vzhladom na to, Ze kazd4 pozicia je mutované iba s
urcitou pravdepodobnostou, je mozné Ze hodnoty jedinca nebudii zmenené
mutaénym operatorom.

Nahrada. Je realizovanéd ako genera¢nd nahrada, pri¢om sa generuje iba
tolko potomkov, kolko je ich potrebnych pre vytvorenie novej generécie.

Tento mechanizmus je obohateny o elitistické chovanie — najlepsi jedinec,
najdeny do danej chvile, ostava v populdcii aj nadalej.

Inicializacia. Prvotnd populdcia moze byt vytvorend napriklad nahod-
nym vzorkovanim kazdej pozicie s uniformnou distribiiciou pravdepodob-
nosti.

Podmienka ukonéenia. Mozno pouzit napriklad pevne stanoveny pocet
generacii. Po jeho uplynuti sa evoluény proces zastavi.

5V jazyku pouzivanom autormi algoritmu oznacované ako diskrétna rekombinécia.
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Typické hodnoty. V pripade, Ze rozsah tych hodnét, ktoré sa mozu vy-
skytnat na nejakej j-tej pozicii jedinca, je obmedzeny na nejaky interval
< maz(vj), min(v;) >, tak ako mutacny rozsah pre mutacni funkciu zmeny
sa pouziva hodnota 0.1(maz(v;) — min(v;)). Pokial takto urcend hodnota
sposobuje neprijatelni presnost muta¢ného operatora alebo rozsah hodnot
na danej pozicii nie je obmedzeny, je mozné hodnotu muta¢ného rozsahu
nastavit v zavislosti od pozadovanej presnosti.

Pravdepodobnost mutécie jednej hodnoty p,, sa nastavuje na takt hod-
notu, aby v priemere bola zmenend jedna pozicia v kazdom mutovanom
jedincovi.

Pre prah orezania sa doporucuje hodnota z intervalu < 0.1,0.5 >. Aby
vdaka produkovanej selek¢nej intenzite algoritmus neskonvergoval predcasne,
pre velkost populacie sa doporuéuje’ pouzif aspon 50 (pre T = 0.5) az 100
(pre T = 0.1) jedincov.

13.2.3 Diferencialna evoliicia

Za vznikom prvych verzii tohto algoritmu v polovici devitdesiatych rokov
stali K. Price a R. Storn. Spociatku hlavnym faktorom vyvoja bola snaha
vyuzit princip zihania v simulovanej evolicii. Po ndhrade binarnej reprezen-
tacie redlnou a logickych operacii aritmetickymi vektorovymi operaciami sa
tento princip ukézal nadbytoény a bol odstraneny. A tak sa hlavnym znakom
algoritmu stalo pouzivanie vektorovych diferencii.

Nasledujicu opis je zalozeny na [13] a je znamy ako variant DE/rand/1.

Reprezentacia. Usporiadané linedrna struktara pevnej dlzky pouziva-
juca realne kédovanie.

Jedinec kéduje priamo iba riesenie bez akychkolvek dodatoénych infor-
maAcii.

Vhodnost. Vhodnost je odvodend z hodnoty tcéelovej funkcie. Nie je po-
trebné vykonat Ziadne dodatoéné transformécie.

Selekcia. Selekcia nie je zdrojom selekéného tlaku. Je realizovana ako eli-
tisticka selekcia.

Ako selekénd metdéda sa pouziva kombinacia deterministického vyberu
(deterministicky variant orezania s prahom orezania rovnym jednej) a sto-
chastického vyberu (ndhodny vyber s rovnakou pravdepodobnostou vyberu

"Na zaklade experimentov s unimodalnou funkciou.

206



Varianty evolu¢ného algoritmu

pre kazdého jedinca). Kazdy jedinec z aktualnej populécie sa povinne stéva
rodicom a k tomuto jedincovi si pridané este tri jedince ndhodne vybrané
z populécie. Kazda takdto Stvorica umozni vyprodukovat jedného nového
potomka.

Genetické operatory. Algoritmus pouziva iba jeden typ operatora - re-
kombinaény operator. V skutoc¢nosti sa sti¢asne pouzivaju dva varianty re-
kombina¢ného operatora®:

e diferencidlny operator produkujuci z troch rodi¢ov jedného potomka,

e uniformné krizenie kombinujice dvoch jedincov.

Oba operatory st kombinované v sekven¢nom usporiadani. Najprv sa ap-
likuje diferencidlny operator (aplikuje sa na tri ndhodne selektované jedince)
a vyprodukuje jedinca, ktory sa oznacuje ako Sumovy vektor.

Nasledne sa pouzije uniformné krizenie (aplikuje sa na stvrtého, deter-
ministicky vybraného rodi¢a a na Sumovy vektor) a vyprodukuje vysledného
potomka.

Oba operatory st vzdy aplikované, neexistuje ziadne stochastické urco-
vanie, ¢i sa operator pouzije alebo nie.

Nahrada. Je realizovana ako deterministicky turnaj, pricom novo gene-
rovany potomok sutazi s jednym zo svojich rodi¢ov (tym, ¢o bol selekto-
vany deterministickym sposobom). Ten jedinec, ktory méa lepsiu vhodnost,
sa stava ¢lenom nasledovnej generacie.

Inicializacia. Prvotnda populécia je vytvorend ndhodnym vzorkovanim kaz
dej pozicie. Pri tomto vzorkovani sa vyberd jedna z moznych hodnét pri
pouziti uniformnej distribtcie pravdepodobnosti.

Podmienka ukoncéenia. Pevne stanoveny pocet generacii. Po jeho uply-
nuti sa evoluény proces zastavi.

Typické hodnoty. Parameter diferencidlneho operatora sa zvykne volit z
intervalu < 0,2 >, pricom hodnota 0 vlastne eliminuje pésobenie operatora.

Pravdepodobnosti, pouzité v uniformnom kriZeni, sa nastavuja tak, aby
dochédzalo k zmene — teda aby potomok nebol totozny s rodicom ale aspon

8V jazyku DE sa jeden rekombinaény operator oznacuje ako mutécia.
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jedna jeho hodnota bola prenesend zo Sumového vektora. Toto je mozné
strazit algoritmicky — ndhodne sa uréi jedna pozicia, ktora sa bude preberaft
zo Sumového vektora deterministicky.

Pre horny odhad velkosti populdcie mozno pouzit hodnotu rovnu 100/,
kde [ je pocet atributov.

13.2.4 Samo-organizujici sa migracny algoritmus

Tento algoritmus existuje od roku 1999. Jeho hlavnym znakom je, ze pri
tvorbe novych potomkov sa nesnazi imitovat prirodné principy, ale vyuziva
geometrické principy — traverzovanie priestoru po priamkach.

Nasledujuci opis je zalozeny na [48] a je znamy ako variant AllToOne.

Reprezenticia. Usporiadana linedrna Struktira pevnej dizky pouziva-
juca realne kédovanie.

Jedinec kéduje priamo iba riesenie bez akychkolvek dodatoénych infor-
maAcii.

Vhodnost. Vhodnost je odvodend z hodnoty tcéelovej funkcie. Nie je po-
trebné vykonaf ziadne dodatoc¢né transformécie.

Selekcia. Selekcia je? zdrojom selekéného tlaku. Je realizovana ako elitis-
ticka selekcia.

Ako selekénd metdda sa pouziva deterministicky vyber p—1 dvojic rodi-
¢ov. Jedinec s najlepSou vhodnostou je umiestneny ako prvy rodi¢ do kazdej
z tychto dvojic. Ostatné jedince hraja tlohu druhych rodi¢ov, pricom kazdy
z nich vystupuje v jednej rodi¢ovskej dvojici.

Genetické operatory. Algoritmus pouziva iba jeden typ operatora - arit-
metické krizenie, vyuzivajice perturbaény vektor. Ulohu $tartovacieho ro-
dic¢a hra jedinec s horsou vhodnostou, vodiaci rodié¢ zastupuje rodica s vhod-
nostou lepsou.

Operator generuje body v tiseku medzi oboma rodi¢mi a v tseku za vo-
diacim rodi¢om, pricom vplyvom perturba¢ného vektora smer pohybu méze
byt odkloneny od smeru prechadzajticeho vodiacim rodi¢om (obr. 8.4). Hus-
tota generovanych bodov a ich pocet je dany nastavenim parametrov. Novo

9Priemernd vhodnost v skupine rodi¢ov je vysSia alebo rovna priemernej vhodnosti
aktuélnej populacie, pri¢om rovnost nastava iba v pripade, ze vSetky jedince maji rovnaki
vhodnost.

208



Varianty evolu¢ného algoritmu

vygenerovany potomok je reprezentovany vygenerovanym bodom s najlep-
Sou hodnotou vhodnosti.

Nahrada. Je realizovand ako generacnd nahrada doplnend elitistickym
prenosom. Kedze bolo vygenerovanych p — 1 potomkov, tieto jedince po
doplneni najlepsim jedincom z aktualnej populacie vytvoria novi generaciu.

Inicializacia. Prvotnd populécia je vytvorena ndhodnym vzorkovanim kaz-
dej pozicie. Pri tomto vzorkovani sa vybera jedna z moznych hodnét pri
pouziti uniformnej distribicie pravdepodobnosti.

Podmienka ukoncenia. Pevne stanoveny pocet generacii. Po jeho uply-
nuti sa evoluény proces zastavi. Inou moznostou je pokles rozdielu vhodnosti
najlepsieho a najhorsieho jedinca v populécii pod stanovenii hranicu.

Typické hodnoty. Pre hodnotu kroku aritmetického kriZenia sa odpo-
rica volit hodnoty z intervalu < 0,3 >, pri¢om hornéd hodnota bola zisten4
ako postacujuca pre praktické tlohy. Pre zachovanie vhodnej “zrnitosti”
prehladévania sa odporuca pouzivat ekvidistantné hodnoty kroku, pricom
vzdialenost medzi nimi by mala byt dostatoéne mald a stcasne takd, aby
krok nenadobudol hodnotu 1 (aby sa vylaéil pripad, ze vodiaci jedinec svo-
jimi képiami v populdcii spésobi pred¢asnu konvergenciu).

Pri tvorbe perturba¢ného vektora sa doporucuje hodnota 0.1 pre prav-
depodobnost generovania hodnoty 1.

13.2.5 Harmonické prehladavanie

Algoritmus harmonického prehladdvania bol navrhnuty v roku 2001. Bol
odvodeny z fenoménu, ked muzikanti, improvizujuci na svojich hudobnych
nastrojoch, vytvaraju zvukovi harmoéniu.

Nasledujtici opis!? algoritmu je zaloZeny na [25] a reprezentuje verziu
algoritmu vhodnt pre numerickt optimalizaciu.

Reprezentacia. Usporiadané linedrna strukttra pevnej dlzky pouZiva-
juca redlne kédovanie. Jedinec kéduje priamo iba rieSenie bez akychkolvek
dodatoc¢nych informacii.

1 . . . / . vz / . . , o
9Komunita harmonického prehlad4vania pouziva vlastné terminologické oznacenia. Tu
je ich terminolégia mapované na pojmy, pouzité v predchadzajucich castiach.
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Kazda z hodnét atributov je obmedzena na nejaky podinterval redlnych
¢isel < min(v;), max(v;) >, reprezentujici defini¢ny interval hodnot pre
dant poziciu. Toto obmedzenie je platné vo vSetkych fazach realizacie algo-
ritmu.

Vhodnost. Vhodnost je odvodend z hodnoty ti¢elovej funkcie. Nie je po-
trebné vykonat ziadne dodatoéné transformécie.

Selekcia. Selekcia nie je zdrojom selekéného tlaku. Je realizovana ako eli-
tistickd selekcia.

Ako selekénd metdéda sa pouziva deterministicky vyber — kazdy jedinec
v aktualnej populécii je sicasne aj rodi¢om.

Genetické operatory. Algoritmus pouZiva oba typy operdtorov — muté-
ciu pre zmenu informéacie kédovanej v rodi¢och a rekombinaciu pre kombi-
novanie informacii obsiahnutych v réznych jedincoch. Mutacnéd zmena méoze
mat dve formy. Jednou z nich je modifikdcia hodnoty, ktoré sa nachadzala
v niektorom z rodicov, zatial ¢o druhou je nahrada takejto hodnoty. Tomu
zodpoveda aj pouzitie dvoch roznych mutac¢nych operatorov.

Rekombinacény operator ma podobu panmiktického operatora, ktory po-
uziva p rodicov (vSetky jedince aktualnej populécie si rodi¢mi pri aplikacii
tohto operatora). Je realizovany ako skenovaci operator zalozeny na nahod-
nom vybere, pricom pri fyzickej realizicii sa ndhodne urcuje rodi¢, z ktorého
sa prenesie hodnota do vytvaraného potomka.

Mutacny operator pre nahradu hodnoty je realizovany ako uniformna
mutacia, vyberajica novi hodnotu z definiéného oboru prislichajicemu da-
nej pozicii.

Mutac¢ny operator pre modifikidciu hodnoty je realizovany ako uniformna
mutacia, vyberajtica novi hodnotu z nejakého intevalu < h;;j — A, hj; +A >.
Ak nova hodnota je mensia ako minimélna hranica defini¢ného intervalu,
prislichajiceho danej pozicii, tak je nahradend touto dolnou hranicou. Ak
je vécsia ako horna hranica definiéného intervalu, tak je nahradend zase
touto hornou hranicou.

Operatory st kombinované sekvenénym sposobom. Najprv sa aplikuje
rekombina¢ny operator, ktory vytvori jedného potomka. Na tohto potomka
je aplikovany mutacény operator pre modifikdciu hodnét. Zaverecne je apli-
kovany na potomka mutaény operator pre ndhradu hodnot!!.

1Pri praktickej realizacii je vhodné prelinanie operatorov pre zabranenie zbytoénych
operacii — ak na nejaki poziciu m4 byt aplikovany mutacny operator pre nahradu, je
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Rekombinaény operator je aplikovany vzdy, mutacné operatory iba prav-
depodobnostne (kazdy z nich ma svoju vlastnt pravdepodobnost mutécie).

Nahrada. N&ahrada je zdrojom selekéného tlaku. Je realizované ako nah-
rada s genera¢nou medzerou doplnenda deterministickym turnajom.

Kedze v kazdej generdcii je vygenerovany iba jeden potomok, genera¢na
medzera mé hodnotu 1/u. Novo vygenerovany potomok sttazi s najhorsim
jedincom v populacii. Ak mé lepsiu vhodnost, potom je vlozeny do popu-
lacie, pricom nahradi aktualne najhorsieho jedinca. V opa¢nom pripade je
zahodeny.

Inicializacia. Prvotné populécia je vytvorena ndhodnym vzorkovanim kaz-
dej pozicie s vyuzitim definiéného intervalu prislichajiceho danej pozicii.

Podmienka ukonéenia. Pevne stanoveny pocet generacii (resp. genero-
vanych potomkov). Po jeho uplynuti sa evoluény proces zastavi.

Typické hodnoty. Pre zlepSenie konvergencie k optimalnemu rieSeniu sa
pouziva dynamické nastavenie parametrov muta¢ného operatora pre mo-
difikiciu hodnoty — jeho pravdepodobnosti mutécie a velkosti maximalnej
zmeny. Pravdepodobnost mutdcie pre zmenu hodnoty sa linedrne zvysuje
podla

4 4 t
P+ (O™ = Pn™") (13.5)
max
kde p™™ a pMaT g jej hrani¢né hodnoty a t,,.. reprezentuje povoleny pocet

generacii, po uplynuti ktorého sa proces zastavi.
Hodnota maximélnej zmeny A sa exponencidlne zmensuje podla nasle-

dovného vztahu
Amax eln(Amin/Amam)t/tmaﬂf (136)

kde Amin & Apge U opit hraniéné hodnoty.

13.2.6 Eugenicka evolucia

Cielom eugenickej evolicie bolo zohladnit epistazu — zavislost medzi hod-
notami na roznych pozicidch (vplyv hodnoty umiestnenej na nejakej pozicii
na vhodnost jedinca moze byt rézny v zéavislosti od toho, akd hodnota sa
nachadza na nejakej inej pozicii).

zbyto¢né na danu poziciu vyberat hodnotu z potomka a nésledne ju modifikovat, ked aj
tak nasledne bude nahradena ndhodnou hodnotou.
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Nasledujuci opis algoritmu je zalozeny na [36].

Reprezenticia. Usporiadana linedrna Struktira pevnej dizky pouziva-
juca binarne kédovanie.

Jedinec kéduje priamo iba rieSenie bez akychkolvek dodato¢nych infor-
mAcii.

Vhodnost. Vhodnost je odvodend z hodnoty tcéelovej funkcie. Nie je po-
trebné vykonat Ziadne dodatoéné transformécie.

Selekcia. Selekcia nie je zdrojom selekéného tlaku. Je realizovana ako eli-
tisticka selekcia.

Ako selekénd metdéda sa pouziva deterministicky vyber — kazdy jedinec
v aktudlnej populacii je sticasne aj rodi¢om.

Genetické operatory. Algoritmus pouziva iba jeden typ operatora - re-
kombinacny operator, ktory umoznuje kombinovanie informécie obsiahnute;j
v roznych jedincoch.

Rekombinaény operator mé podobu panmiktického operatora, ktory po-
uziva p rodicov (vSetky jedince aktudlnej populécie st rodi¢mi pri aplikacii
tohto operatora). Je realizovany ako skenovaci operétor, zaloZzeny na ndhod-
nom vybere. Oproti Standardnému skenovaciemu operatoru ma vsak tieto
odlisnosti:

e pozicie v potomkovi si1 obsadzované hodnotami v poradi, ktoré je dané
dolezitostou jednotlivych pozicii,

e po priradeni hodnoty na nejaki poziciu moze dojst k redukeii rodicov,
ktori budi pouziti pre obsadenie dalsej pozicie.

Pri urcovani poradia pozicii sa vychadza z pravdepodobnosti jednotli-
vych hodnét pre jednotlivé pozicie. T4 pozicia z neobsadenych pozicii je
najdolezitejsia (a teda jej bude priradend hodnota najskor), ktord maxima-
lizuje

Ip(hy = 0) — plh; = 1)| (13.7)

kde p(h; = 0) (p(h; = 1)) reprezentuje pravdepodobnost toho, ze pre j-tu
poziciu bude vybrand hodnota 0 (hodnota 1).
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Pri rozhodovani o redukcii pouzivanych rodicov sa pouziva pravdepo-
dobnost redukcie, ktora sa uréuje ako

1.0 — max lp(hj =0) — p(h; =1)| (13.8)

kde j reprezentuje indexy aktudlne neobsadenych pozicii. Ak k redukcii
dojde, tak pre obsadenie ostavajicich pozicii sa ponechaji iba ti rodicia,
ktori su relevantni pre posledne priradentt hodnotu.

Nahrada. Nahrada je zdrojom selekéného tlaku. Je realizovand ako nah-
rada s generacnou medzerou.

Kedze v kazdej generacii je vygenerovany iba jeden potomok, genera¢né
medzera ma hodnotu 1/u. Novo vygenerovany potomok vzdy nahradi aktu-
alne najhorsieho jedinca.

Inicializacia. Prvotnd populécia je vytvorena nadhodnym vzorkovanim kaz-
dej pozicie s uniformnou distribticiou pravdepodobnosti.

Podmienka ukoncenia. Pevne stanoveny pocet generacii. Po jeho uply-
nuti sa evoluény proces zastavi.

Typické hodnoty. Pravdepodobnost vyberu moznych hodnot pre nejak
poziciu je zaloZend na vhodnosti. Pravdepodobnost hodnoty 0 pre j-tu po-
ziciu sa urci ako

(13.9)

kde ®(h; = 0) (®(h; = 0)) je priemerna vhodnost tych rodic¢ov, ktori maja
na j-tej pozicii hodnotu 0 (hodnotu 1).
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Prilohy
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Matematické symboly

Matematické symboly

Kratky popis

S D w 2

~

3

zaokruhlenie nadol
zaokruhlenie nahor
vektor dany stradnicami

mnozina

bod v priestore dany stradnicami

kardinalita
proporcionalne
priblizne

sucet

sucin

implikacia

modulo

sucet modulo

vektor

parameter, uhol
parameter

zmena, funkcia zmeny
ocakivany pocet rodicov

aktualny pocet rodicov
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Symbol Kratky popis

€ malé ¢islo
X nahodné premenna
A pocet potomkov
1 velkost populécie
o smerodajné odchylka
T parameter
T, 7T koeficienty linedrneho premapovania vhodnosti
0 velkost skupiny rodi¢ov
® vhodnost
Dnin najhorsia vhodnost
Doz najlepsia vhodnost
ol vhodnost po premapovani
) priemerné vhodnost
3" oCakévand priemerné vhodnost
iy priemernd vhodnost po premapovani
T Ludolfovo ¢islo (3,14159...)
konstanta/parameter
prah, prahova hodnota
G i-ty algoritmus
a;, b; i-ty jedinec

A, B,C, D  body v priestore

A;, B;, C;, D; i-te stradnice bodov v priestore

At; i-ty atribut

c baza exponencionalneho premapovania vhodnosti
Ci konstanta

d vzdialenost

e Eulerovo ¢islo (2.71828...)
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Symbol  Kratky popis
E() strednd hodnota
fi, fo, ... hodnoty vhodnosti
F kumulativna distribtcia indexov
g zobrazenie (dekodér)
G generacna medzera
h; (hij)  hodnota zobrazena na j-tej pozicii (v i-tom jedincovi)
H histogram
k konstanta
K korekcia
l pocet atribttov, dlzka reprezentécie
l; dlzka i-teho segmentu
L,Lq vzdialenost, dlzka
Ms,Mc priestor (prehladévania, kandidatov)
min, maxr minimalna a maximalna hodnota
n pocet
Nz pocet objektov typu “x”
N(.,.) normélne rozdelenie pravdepodobnosti
De pravdepodobnost krizenia
P pravdepodobnost mutdcie
Ps pravdepodobnost selekcie
P= pravdepodobnost rovnakych hodndt
Do pravdepodobnost vyskytu hodnoty 0
D pravdepodobnost zmeny
p(.) pravdepodobnost nejakého javu
P populécia
P’ rodicia
pP” potomkovia
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Symbol  Kratky popis
q velkost turnaja/konstanta
Tij prvok matice
R rotacna matica
R redlne Cisla
S distribucia vhodnosti
s* oCakavana distribucia vhodnosti
s skutoc¢né distribticia vhodnosti
sf skalovaci faktor
S kumulativna distribacia vhodnosti
S* ocCakavana kumulativna distribicia vhodnosti
t,t1,t3  generacia
tmax maximalna generacia
T,T1,1T5 prah orezania
U; zlozka vektora
U ucelova funkcia
Unin miniméalna hodnota tcelovej funkcie
Unmaz maximalna hodnota Gcéelovej funkcie
v; hodnota (i-teho atributu)
objem, kapacita
w Sirka okna
T; i-ta sturadnica
Y, Yi hodnota
z parameter
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Slovensko — anglicky slovnik

Nedostatok publikacii v slovenskom jazyku z oblasti evolu¢nych algoritmov
mé za nasledok neustéilenost slovenskych podob jednotlivych odbornych ter-
minov. PredloZeny text vychadza z anglickej terminoldgie, pricom sa vsSak
nesnazi o doslovny preklad — je uprednostneny taky preklad, ktory dany
pojem vyjadruje ¢o najlepsie. Pre zorientovanie sa v pouzitej terminolégii a
ulahéenie konfrontovania predkladanych informadcii s informéciami prezen-
tovanymi v inych publikdciach je v tejto prilohe uvedeny kratky slovensko
— anglicky slovnik najdélezitejsich odbornych terminov, ktoré boli pouzité v

texte.

Slovensky termin

Anglicky termin

A algoritmus
— evolu¢ny
— populacny

B baliaci problém
béaza zotriedenia

D deliaci bod

distribucia

—  kreditu

—  vhodnosti
kumulativna,
ocCakavana

doba prevzatia
dvojpakovy vyherny automat

E epistaza
evolu¢ny cyklus

evolutionary algorithm
population algorithm

bin packing problem
ranking base

crossover position

credit assignment

fitness distribution
cumulative fitness distribution
expected fitness distribution
takeover time

two-armed bandit

epistasis
evolutionary cycle
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222

funkcia vhodnosti

generacia
generacné medzera
geneticky drift

histogram distribucie vzdialenosti

hodnota

— binarna

— na pozicii

hranica

— dolnd

—  horna
hypermutéacia

hypotéza stavebnych blokov

infGzia materidlu
inverzia

jedinec

kandidat riesenia
kédovanie

—  binarne

— mnohoznakové

— parametrov dynamické

— permutacné

— realne
konvergencia

— populéacie

— predcasna
konzistencia priestorova
krizenie

— aritmetické

— dvojbodové

—  heuristické

— jednobodové

— linearne

— mieSajuce

— mnohobodové

— segmentové

— uniformné

fitness function

generation
generation gap
genetic drift

distance distribution histogram

binary value
allele

lower bound

upper bound
hypermutation

building block hypothesis

genetic load
inversion

individual, chromosome

solution candidate

binary encoding

n-ary encoding
dynamic parameter encoding
permutation encoding
floating point encoding
convergence
population convergence
premature convergence
space consistency
crossover

arithmetical crossover
two-point crossover
heuristic crossover
one-point crossover
linear crossover

shuffle crossover
multi-point crossover
segmented crossover
uniform crossover
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mapa pokrytia
matica priestoru prehladavania
metaevolicia
metdda
— selekéna
— vizualiza¢na

— analyzy hlavnych komponentov

miera reprodukcie
mutécia
— doplnkova
— neuniformné
— normaéalna
— uniformna
—  vymenna

nahodny vyber
nahrada
— elitistickd nahrada
— generacna nahrada
normaélna distribucia

obmedzend sttaz
obmedzené spajanie
odchylka
operator geneticky
— asexualny
— panmikticky
- — diagonalny
- — diferencidlny
- — skenovaci
— sexualny
orezanie
— deterministické

plocha vhodnosti
pocet
— rodicov
- — ocakavany
— vyhodnoteni

coverage map
search space matrix
meta-evolution

selection method
visualisation method
principal component analysis
method

reproduction rate
mutation

flip mutation
non-uniform mutation
normal mutation
uniform mutation
swap mutation

random selection
replacement

elitist replacement
generational replacement
normal distribution

restricted competition
restricted mating

bias

genetic operator
asexual operator
panmictic operator
diagonal operator
differential operator
scanning operator
sexual operator
truncation
deterministic truncation

fitness landscape
number of parents

expected number of parents
number of evaluations
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224

polomer zdielania
populacia

— aktualna

— prvotna
potencial

—  destrukcny
—  prehladavaci
— rekombinaény
potomok

pozicia v jedincovi
prah orezania
pravdepodobnost
—  krizenia

— mutéacie

— selekcie
preferencia pozi¢na
prehladévanie

— nahodné
premapovanie vhodnosti
priestor

— kandidatov rieseni

— prehladavania
problém ihly v kope sena

reinicializacia
rekombinécia
reprezentécia
— s pevnou dlzkou
— s pevnym usporiadanim
— s premenlivou dizkou
— s premenlivym usporiadanim
reprodukcia
rodic¢
rota¢ny uhol
rozpétie hodnot
roznorodost populécie
ruleta
rychlost konvergencie

sharing radius
population

actual population
initial population
potential

disruption potential
exploration potential
recombination potential
offspring

gene, feature, locus
truncation threshold
probability

crossover probability
mutation probability
selection probability
positional bias

search

random search, random walk
fitness remapping

candidate space, phenotype
space

search space, genotype space
needle in a haystack problem

reinitialization
recombination

fixed length representation
fixed order representation
variable length representation
variable order representation
reproduction

parent

rotation angle

spread

population diversity

spinning wheel, roulette wheel
convergence velocity
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S samoadaptacia
selekcia

deterministicka
disruptivna
dynamicka
elitisticka
S vymieranim
— sprava
— zlava
staticka
uchovéavajica
zaloZzend na vhodnosti
— proporcionalna

selekénd intenzita

Standardizovana

selekény Sum
selekény tlak
sktimanie

strata réznorodosti
stratégia

Ciarkova
plus

stupen konvergencie
superjedinec

sutaz

bipartitna
nahodna
plna

S skalovaci faktor
skalovanie

linearne
sigma

turnaj

binarny
pravdepodobnostny
g-arny

—  bez nahrady

self-adaptation

selection

deterministic selection
disruptive selection

dynamic selection

elitist selection

extinctive selection

right extinctive selection

left extinctive selection

static selection

preservative selection

fitness based selection

fitness proportionate selection
selection intensity
standardized selection intensity
selection noise

selection pressure

exploration

loss of diversity

comma strategy
plus strategy
convergence rate
superindividual

bipartite competition
random competition
full competition

scaling factor

scaling

linear scaling

sigma scaling/sigma truncation

tournament

binary tournament
probabilistic tournament
g-ary tournament

g-ary tournament without
replacement
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U celova funkcia
udrziavanie
— ro6znorodosti
— subpopulécii
ukoncovacia podmienka

V  velkost
— populacie
— turnaja
vhodnost
— aproximativna
— populacie
- — najhorsia
— — najlepsia
- — priemerna
—  surova
— sufazné
— Standardizovana
— zalozena na komplexnosti
vyuzivanie
vzorkovanie
stochastické
— —  zvyskové
- — bez nahrady

— — s ndhradou

— — univerzalne

7 zakladna
zdielanie
zotriedenie
— exponencialne
— linearne

226

object function

diversity maintaining
subpopulation maintaining
termination criterion

population size

tournament size

fitness

approximative fitness
population fitness
population worst fitness
population best fitness
population average fitness
raw fitness

competitive fitness
standardised fitness
complexity-based fitness
exploitation

sampling

stochastic sampling
remainder stochastic sampling
stochastic sampling without
replacement

stochastic sampling with
replacement

stochastic universal sampling

baseline

sharing

ranking

exponential ranking
linear ranking
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