3. Horolezecké algoritmy

3.1 Zakladné stochastické optimaliza €éné algoritmy: slepy algoritmus
a horolezecky algoritmus

Uvedieme dva zakladné typy stochastickych optimalizaénych algoritmov, ktoré aj ked
neobsahuju evolu¢né rysy, budu slizit ako zaklad pre formulaciu evoluénych optimalizacnych
algoritmov. Slepy algoritmus je zakladny stochasticky algoritmus, ktory opakovane generuje
nahodne rieSenie z oblasti D a zapamata si ho len vtedy, ak bolo lepSie rieSenie ako to, ktoré
uz bolo zaznamenané v predchadzajucej historii algoritmu. Z dévodov kompatibility tohto
algoritmu s evoluénymi algoritmami uvedieme jeho implementaciu pre binarnu reprezentaciu
vektorov - rieSeni (pozri algoritmus 3.1).

pr ocedur e Blind_Algoritmus(input: t max K,N; output: Ofin »f fin );
begi nf g, := o; t:=0;
whil e t<t o dO
begi n t:=t+1;
a:=nahodne generovany binarny
vektor d 1zky kn;
if f( T(a))<f 5 then
begin ag =a;f 4 :=f( F'(a)) end;
end;
end;

Algoritmus 3.1. Pseudopascalovska implementacia slepého algoritmu. Vstupné parametre procedury
sl tmax (Maximalny podet iteracii) a konstanty k a n (dizka binarneho retazca jednotlivej premenne;j,
resp. poc¢et premennych optimalizovanej funkcie f). Algoritmus zacina inicializaciou premennych fi,
(vysledna hodnota najdeného minima funkcie f) a t (pocitadlo iteracii). Algoritmus sa opakuje tmax-krat,
potom je ukonéeny a vystupné parametre dsin @ fin Obsahuju najlepSie hodnoty rieSenia v binarnej
reprezentacii a prislusnu najlepsiu funkénd hodnotu.

Jednoduchymi Gvahami sa da dokazat, Ze tento jednoduchy stochasticky optimalizacny
algoritmus poskytuje korektné globalne minimum optimalizaéného problému (2.5)
realizovaného nad ortogonalnou mriezkou bodov z oblasti D za predpokladu, Ze parameter
procedury tn.x asymptoticky rastie do nekone¢na

IIanP (tmax quin = aopl) =1 (31)

max

kde P(tmax|®:in=00pt) j€ pravdepodobnost’ toho, ze slepy algoritmus po tya iteracnych krokoch
poskytne vystupné riesSenie, ktoré je totozné s presnym rieSenim (globalne minimum).

Priklad 3.1. Ako priklad vysoko multimodalnej funkcie budeme pouzivat tato funkciu
f(x) = 0.993851231+ e sin(10x)cos (8x)
pre x/1-10,10]. Vysek jej priebehu pre x/[-3,3] ma tento tvar
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Prvé tri minima tejto funkcie sG: x;=-0.7853024, f(x,)=5.69x10™"" (globalne minimum),
X,=2.3559072, f(x,)= 0.047848, x3=-0.4402184, f(x3)=0.11277. KonStanta o, ktora
charakterizuje minimalnu vzdialenost’ medzi dvoma minimami (pozri obr. 2.2), je priblizne
rovna o=1/4. To znamend, Ze neexistuje taka dvojica dvoch susednych minim, ktorych
vzdialenost by bola menSia ako &=1/4. V nasledujicich prikladoch sa tato funkcia bude ¢asto
pouzivat tak v 1-rozmernej, ako aj v mnohorozmernej verzii pre testovanie schopnosti najst
globalne minimum. Overte uvedené Udaje o tejto funkcii pomocou programu MAPLE [1] alebo
MATHEMATICA [2]. Ko/ko lokalnych minim a lokalnych extrémov ma tato funkcia?

s

Priklad 3.2. ZovSeobecnite program z prikladu 3.1 pre funkciu n premennych, pricom kazda
premenna je vyjadrena binarnym retazcom rovnakej dizky "k" a vSetky premenné su z
rovnakého intervalu. Ako testovaciu funkciu mézete pouzit' zovSeobecnend funkciu z
pr9kladu 3.1

F (X Xp 0%, ) = D F(X)
i=1
pre [k;/[]-10,10]. Aké je globalne minimum tejto funkcie ? Ko/ko mé lokalnych minim ?

Priklad 3.3. ZovSeobecnite program pre slepy algoritmus (pozri algoritmus 3.1) pre funkciu
f(x) z prikladu 3.1, ak dizka binarnej reprezentacie bude k=10, 20, 30. Zostrojte tabu/ku
vysledkov, v ktorej bude uvedené najlepSie zaznamenané minimum funkcie vzhfadom na
pocet iteracnych krokov t.,;,=100, 1000, 10000. Diskutujte ziskané vysledky vzhfadom na
dizku "k" binarnej reprezentacie a podet iteraénych Krokov tyay.

Vo vSeobecnosti mézeme povedat, Ze slepy algoritmus neobsahuje Ziadnu stratégiu
konstrukcie rieSeni (t.j. binarnych vektorov dizky kn) na zéklade predchadzajicej historie
algoritmu. Kazdé rieSenie je zostrojené Uplne nezavisle (t.j. celkom nahodne) od
predchadzajlcich rieSeni. Zaznamenava sa to rieSenie, ktoré v priebehu aktivacie proceduary
poskytuje zatial najnizSiu funkénd hodnotu. Po ukonéeni aktivacie procedury je toto rieSenie
vystupnym parametrom.

Slepy algoritmus sa méze jednoducho zovSeobecnit na tzv. horolezecky algoritmus (hill
climbing), kde sa itera¢ne hlada najlepSie lokalne rieSenie v uréitom okoli a toto rieSenie sa v
dalSom kroku pouzije ako "stred" novej oblasti. Na formalizacii horolezeckého algoritmu
zavedieme niektoré zakladné pojmy, ktoré su dblezité pre jeho jednoduchy popis. Operacia
mutécie stochasticky transformuje binarny vektor a na novy binarny vektor a' , pricom
stochastiénost toho procesu je ur¢ené pravdepodobnostou P

a' =0, (a) (3.2a)
kde a a a' st dva binarne vektory rovnakej dizky kn

] ]

a=(a,,0,,..,a,,) aa =(a},a,...,0) (3.2b)
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kde jednotlivé komponenty a' si uréené takto
1-a, (prerandom <P, )
a; = (3.2c)
o, (ostatné pripady)
kde random je nahodné ¢&islo z intervalu [0,1) generované s rovhomernou distriblciou (pozri
algoritmus 3.2). Pravdepodobnost P, ur€uje stochasti¢nost operatora mutacie, v limithom

pripade ak P -0, potom operator O, nemeni binarny vektor
lim O, (a) =a' (3.2d)

Standardné binarne kédovanie

P,.=0.1 P..=0.03

mut mut

104 \H“ 10" [ ul ‘ |

1.0 05 0.0 05 10 10 05 0.0 05 1.0
C(a)-T(a’) T(a)-T(a’)

Grayovo binarne kédovanie

o P =01 0 P,,=0.03

mut

-1.0 05 0.0 0.5 10 -1.0 05 00 05 1.0

I'(o)-T (') (o) =T (a’)

Obrazok 3.1. Priebehy pravdepodobnosti ¢iselnych hodnét binarnych vektorov, ktoré su generované
mutéciou pre $tandardné a Grayovo kédovanie. Binarne vektory maju dizku k=30, priom reprezentuji
realne c&isla z intervalu [0,1]. Grafy su zostrojené tak, Ze 10000-krat sa ndhodne vygeneroval bitovy
vektor o, aplikovanim mutacie s pravdepodobnostou Pmy Sa vygeneroval novy binarny vektor
o'=Omu(a). Na horizontalnej osi sa vynasaju rozdiely €iselnych hodndt -1<I(a)-I(a')<1. Na vertikalnej
osi sa vynasaju pravdepodobnosti w vyskytu rozdielu I'(a)-I'(a").

Na obr. 3.1 je znazorneny efekt mutacie (3.2) (pre dve pravdepodobnosti P,,=0.1 a
Pmu=0.03 ) na binarny vektor dizky k=30, ktory reprezentuje realne &isla z intervalu [0,1].
Pouzili sa dva rézne pristupy ku kdédovaniu, a to Standardné kddovanie a Grayovo kédovanie.
Z obrazka je vidiet, ze mutacia pre binarne vektory so Standardnym kédovanim vytvara nové
binarne vektory s ¢€iselnymi hodnotami, ktoré su rozdelené diskrétnym spdsobom okolo
nulovej hodnoty. Ak sa pouzije Grayovo kddovanie, Ciselné hodnoty novych binarnych
vektorov vytvarané mutaciou su rozdelené pomerne "spojito” okolo nulovej hodnoty priblizne
s Gaussovou distriblciou pravdepodobnosti. M6Zzeme teda povedat, Ze mutacia v ramci
Standardného kédovania poskytuje nové binarne vektory, ktoré vzhladom na pévodné (t.j.
nemutované) binarne vektory maju ¢iselné hodnoty, ktoré su relativne diskrétne rozdelené
okolo nuly. Tato "diskrétnost rozdelenia" je potlacena, ak sa pouzije Grayov kod pri binarnej
reprezentéacii redlnych cisel. Na zéklade tohto vysledku mozno konStatovat, ze Grayov kod je
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zrejme vhodnejSi pre binarnu reprezentaciu realnych premennych, mutaciou vytvorené
binarne vektory sa vyskytuju "spojito” v celej oblasti pripustnych hodnét (pozri obr. 3.1).

Priklad 3.4. Zreprodukujte grafy z obr. 3.1. Zvolime si dizku "k" binarnej reprezentacie
realnych Ccisel z intervalu [a,b], kde a<b. Binarny retazec a je nahodne generovany,
aplikovanim operatora mutéacie O, dostaneme novy binarny retazec d, &=O.u(Q).
Pd&sobenie operatora mutacie sa realizuje vztahmi (3.2a-c). Zostrojime rozdiel A(a,ad)=/(a)-
(@), ktory je z intervalu [a-b,b-a], pricom dizka tohto intervalu je 2(b-a). Vypodet redlneho
Cisla priradeného binarnemu retazcu je realizovany tak v Standardnej, ako aj v Grayovej
reprezentacii. Nech je tento interval rozdeleny na N podintervalov, pricom prvy (posledny)

interval je indexovany 1(N), pricom dizka tychto podintervalov je & =2(b-a) / N. Realnemu
Cislu z/Ja-b,b-a] priradime index pod/a toho prepisu

(z-a+ b-‘
g
kde [x] je cela cast redlneho cisla x. Ak poloZzime z=4(a,d’), potom pre tento rozdiel
dostaneme

index (z) =1+

indeX(A(O(,O(')) =1+ _—A(u’u,) —a+b—‘

§

Frekvencie vyskytu w priradené rozdielom A4(a,a’) sa priblizne spocitaju tak, Ze namiesto
funkénej hodnoty tohto rozdielu sa uvazuje index tohto rozdielu, t.j. interval moznych
funkénych hodnét intervalu [a-b,b-a] sa diskretizuje pomocou N bodov. Algoritmus sa
inicializuje tak, ze vSetky frekvencie vyskytu st nulové, v priebehu vypocétu sa obnovuju len
tie frekvencie, ktoré su uréené indexom index(4(a,@)). Tento postup je vyjadreny
nasledujicim algoritmom

foriiz=1 toN do w;=0;
time:=0
whi | e time<time . dO
begi n time:=time+1,;
a:= nahodne generovany binarny vektor;
a"=0 mu(a);
Ala, a):= T(a) F(a’);
{A(u,a’)—a+b _
§

index: £ +

Wndex = Wngex +1;
end;

foriz=1 toN do w:=w/N;

Grafy z obr. 3.1 dostaneme tak, ze pomocou vhodného softvéru vynesieme hodnoty
frekvencii « vzh/adom na indexy (pre lepSiu nazornost grafu sa namiesto indexu pouziva
prisludna realna hodnota uréena vztahom

real (index) =a-b +(index 1) (&

Vypoéty pomocou tohto algoritmu realizujte pre rézne hodnoty k (dizky binarnych retazcov) a
Pt (pravdepodobnost’ jednobitovej mutacie). Pokuste sa diskutovaf’ vysledky.
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Zé&kladna idea horolezeckého algoritmu spociva v tom, Ze vzhladom na urcité zvolenému
rieSenie zostrojime nahodne predpisany pocet novych rieSeni tak, Ze vo zvolenom rieSeni sa
nadhodne zmenia bitové premenné (hovorime, Ze zvolené rieSenie je stred oblasti z neho
nahodne generovanych rieSeni). Z tejto oblasti vyberieme najlepSie rieSenie (t.j. s minimalnou
funké&nou hodnotou nad bodmi z daného okolia), ktoré sa pouzije v nasledujicom iteracnom
kroku ako stred novej oblasti. Tento proces sa opakuje predpisany pocet-rdz, pricom sa
zaznamenava najlepSie rieSenie, ktoré sa vyskytlo v priebehu histérie algoritmu. (Mozna
modifikacia tohto algoritmu spociva v prehladavani vSetkych rieSeni, ktoré sa liSia od
aktualneho rieSenia v jednom bite.)

pr ocedur e Mutation_Bin(input: a; output a');
begin for i=1 tokn do

i f random<P ., then

a/ :=1- a; else af :=0q;
end;

Algoritmus 3.2. Implementacia mutacie binarneho retazca dizky kn. Pravdepodobnost P uréuje
1-bitovd mutaciu, tj. zmenu bitu na jeho komplement. Premenna random je nahodné ¢islo s
rovnomernou distriblciou z intervalu [0,1).

Okolie U(a) binarneho vektora a sa zostroji pomocou vektorov a’' =0, (a)
U(a)={a' =0, (a)} (3.3)

pricom budeme predpokladat, Ze kardinalita (pocet elementov) sa rovna predpisanej
hodnote, |U(cx)|:c0, kde c, je dané kladné celé ¢islo. Poznamenajme, Ze v dosledku

stochasti¢nosti aplikacie operacie mutécie na dany binarny vektor a ma zlozenie okolia U(a)
tiez stochasticky charakter. To, &i nejaky vektor a' patri alebo nepatri do okolia U(a), je
ur¢ené len pravdepodobnostne, a nie deterministicky. NajlepSie rieSenie v okoli U(a) je
urcené takto

o — H ]
a“=arg u%&)f (r(a)) (3.4)

V horolezeckom algoritme sa takto ziskané rieSenie a“ pouZije ako "stred" v dalSom
iteraénom kroku algoritmu, pozri obr. 3.2. Implementéacia horolezeckého algoritmu v
pseudopascale je uvedena v algoritme 3.3.

Analdg vzorca (3.1) zo slepého algoritmu, ktory hovori, Ze tento jednoduchy algoritmus je
asymptoticky schopny njst globalne minimum, plati aj v horolezeckom algoritme. V tomto
pripade sa avSak kardinalita okolia c,=|U(a)| musi asymptoticky zva¢Sovat do nekone¢na

CLiI;nmP (CO | aﬁn = aopt) =1 (35)

Potom je vSak zbyto¢né opakovat iteracné kroky horolezeckého algoritmu pre nové lokalne
optimalne rieSenia, uz v rdmci jedného iteraéného kroku ziskame globalne rieSenie pre
Co— 00,

Ako naznacuju jednoduché numerické aplikacie, horolezecky algoritmus, aj ked explicitne
neobsahuje evoluénl stratégiu, je pomerne efektivny a robustny stochasticky optimalizacny
algoritmus, ktory je schopny pre jednoduchSie Glohy najst globalne minimum. V nasledujicej
Casti tejto kapitoly uvedieme dve jednoduché zovSeobecnenia horolezeckého algoritmu, ktoré
st uz blizke evoluénym algoritmom a mézu sa povazovat ako ur€ity prototyp tychto
algoritmov.
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Obrazok 3.2. Schematické znazornenie generovania okolia binarneho vektora a a najlepSieho
rieSenia o* v okoli U(a) (diagram A). Pocet binarnych vektorov v okoli je konStantny, rovna sa co.
Horolezecky algoritmus je znazorneny na diagrame B, tento algoritmus pozostava z tvorby postupnosti
okoli U(1), U(2), U(3), ..., Stred okolia U(i) je totozny s najlepSim rieSenim z predchadzajliceho okolia
U(i-1). Algoritmus sa inicializuje rieSenim ao, ktoré sa nahodne generuje.

pr ocedur e Hill_Climbing(input:t maxC 0,P mut; output; f fin » Ofin );
begi n a:= ndhodne generovany binarny vektor d 1Zky kn;

f fin 1= oo; 1:=0;

while t<t 5 do

begi n t:=t+1;

a” =arg TDiLr;l(u) (r(a))
it f(r(a”)< 4 then

begin fg, = (F(O(D));
Ofin = G*
end;

= o
a:=a,

end;
end;

Algoritmus 3.3. Pseudopascalovska implementéacia procediry realizujlcej horolezecky algoritmus.
Vstupnymi parametrami sU konStanty tmax, Co @ Pmu, ktoré opisujd maximalny pocet iteracii
horolezeckého algoritmu, kardinalitu okolia U(a), resp. pravdepodobnost 1-bitovej mutacie. Algoritmus
sa inicializuje nahodnym generovanim binarneho vektora o, ktorého dizka je kn (kde k je dizka
binarnej reprezentacia realnej premennej a n je poc¢et premennych optimalizovanej funkcie f). Binarny
vektor a* je najlepSie rieSenie najdené v okoli U(a), toto rieSenie sa v nasledujicom kroku pouzije ako
stred nového okolia. NajlepSie rieSenie ziskané v priebehu celej historie je uloZzené vo vystupnych
premennych fin @ Ofin.

19



Priklad 3.5. NapiSte program pre horolezecky algoritmus (pozri algoritmus 3.3) pre funkciu
f(x) definovanu v priklade 3.3 a jej n-rozmerné zovSeobecnenie (pozri priklad 3.2). Vektor
realnych premennych x je binarne reprezentovany tak v Standardnom, ako aj v Grayovom
kodovani. Pokiste sa pre n=1 optimalizovat parametre cq a P, tak, aby ste skoro so 100%
istotou dostali globalne minimum s ¢o najmensim poctom iteracnych krokov. Pouzite tieto
optimélne hodnoty parametrov aj pre n=2,3,4. Zistite, ¢i dostavate so skoro 100% istotou
globalne minimum? Pokuste sa pre tieto viacrozmerné pripady optimalizovat’ parametre cy a
Pnut tak, aby ste s vysokou pravdepodobnostou dostali globalne minimum. Vyneste do
tabu/ky (alebo grafu) tieto optimalne hodnoty parametrov ¢, a Py pre n=1,2,3,4, diskutujte
tato tabu/ku.

3.2 Horolezecky algoritmus s u  €enim

Horolezecky algoritmus s u€enim [3-6] patri medzi jednoduché modifikacie Standardného
horolezeckého algoritmu. Tato modifikacia (podobne ako pri metéde zakadzaného hladania)
sa dotyka konStrukcie okolia U(a). Pévodna definicia okolia (3.3) vyuziva stochasticky
operator mutacie O, z0 "stredu” a sa pomocou tohto operatora generuji nové binarne
operatory, pricom pravdepodobnost zmeny binarnej hodnoty na jej komplement je uréena
pravdepodobnostou P, (pozri (3.2b-c)). V pripade, Ze pravdepodobnost mutacie je mala
(Pmu=0), potom nové stavy generované mutacnym operatorom su velmi blizke pévodnému
stavu a (t.j. stredu okolia U(a)). Opacne, ak sa pravdepodobnost Pp, blizi k 1/2, potom
okolie U(a) obsahuje binarne vektory, ktord su velmi vzdialené od "stredu" a. Téato
jednoducha dvaha nas vedie k myslienke konsStrukcie okolia tak, Zze pre kazdd polohu
bitového vektora mame zadanu zvlast pravdepodobnost. Zavedieme dva nové koncepty,
ktoré zaujimavym sp6sobom umozniuji modifikovat horolezecky algoritmus

(1) Pravdepodobnostny vektor W:(Wl,Wz,...Wkn)D[O,l]kn. Jeho jednotlivé zlozky O<w; <1
uréuju pravdepodobnosti vyskytu premennej '1' v danej pozicii. Napr. ak w=0(1), potom
0;=0(1), pre O<w; <1, potom premennd q; je nahodne uré¢ena vztahom

1(ak random <w,)
a = (3.6)
0 (opagny pripad)

kde random je nahodné €islo z intervalu [0,1) s rovnomernou distribiciou. Tento stochasticky
pristup ku generovaniu bitového vektora a vyjadrime pomocou funkcie a=R(w). Potom je
okolie U(w) zostrojené z binarnych vektorov nahodne generovanych vzhfadom k
pravdepodobnostnému vektoru w uréené vztahom

U(w)={a=R(w)} (3.7)

Budeme predpokladat, Ze kardinalita tohto okolia je konStantna, co=|U(w)|. Ak vSetky zlozky
pravdepodobnostného vektora su bud blizko nuly alebo jedni¢ky, potom je "priemer" okolia
U(w) velmi maly, kazdy element takéhoto okolia je tesne vztiahnuty k binarnemu vektoru a,
ktory je jednoznacne urceny pravdepodobnostnym vektorom w zaokrdhlenim jeho prvkov na
0 alebo 1. V opa¢nom pripade, ak zlozky pravdepodobnostného vektora su vsetky blizke 1/2,
potom bitové vektory o zostrojené predpisom (3.6) st rozlozené v celom priestore {0,1}"
(pozri obr. 3.3).
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Obrazok 3.3. Schematické znazornenie okolia U(w) pre dany pravdepodobnostny vektor w. Za
predpokladu, Ze vSetky zlozky w su blizke 1/2, potom binarne vektory okolia U(w) sU "rozmiestnené" v
celom priestore binarnych vektorov {0,1}" (diagram A). V pripade, Ze zlozky w st blizke bud 1 alebo
0, potom binarne vektory okolia U(w) sU rozlozené blizko binarneho vektora, ktory vznikne z w
zaokrahlenim jeho zlozZiek (diagram B).

(2) Ucenie pravdepodobnostného vektora w. Nech B(w) je mnozina s predpisanou
kardinalitou b=|B(w)|, ktor& obsahuje b najlepSich rieSeni z okolia U(w), formalne

B(w)=arg clrDrLlji(r\)v)f (r(a)) (3.8)

Pravdepodobnostny vektor je modifikovany - uéeny pomocou Hebbovho pravidla (znameho z
tedrie neurdnovych sieti [7])
W ew+d D (a-w) (3.9)

alB(w)

Obrazok 3.4. Geometricka interpretacia Hebbovho uciaceho pravidla (3.9). Novy pravdepodobnostny
vektor w'=Aa+(1-A)w leZi blizSie k najlepSiemu rieSeniu a.

kde A je koeficient uéenia (malé kladné ¢&islo) a sumacia bezi cez b najlepSich rieSeni z B(w).
Pravidlo u€enia (3.9) ma velmi jednoduchi geometrickd interpretaciu. Pre jednoduchost
predpokladajme, Ze mnozina B(w) obsahuje len jeden element, potom prava strana vzorca
(3.9) je konvexna kombinacia dvoch vektorov w a a, méze sa prepisat do tvaru w « Aa+(1-
Mw. To znamena, Ze vysledny vektor tejto konvexnej kombinacie musi lezat na Usecke,
ktor4 spaja "body" w a a (A je malé kladné ¢&islo, O<A<<1, pozri obr. 3.4). Ucenie (3.9)
posunie pravdepodobnostny vektor w smerom k najlepSim rieSeniam z mnoziny B(w).

Oba tieto nové koncepty (pravdepodobnostny vektor a uéenie) mdzu byt jednoducho
vélenené do Standardného horolezeckého algoritmu. V tomto pripade, namiesto nédhodnej
generacie vektorov okolia pomocou aplikacie mutacného operatora O, na fixny binarny
vektor, teraz vektory okolia sa generuju pomocou pravdepodobnostného vektora w. Okrem
toho, pravdepodobnostny vektor w sa systematicky obnovuje pomocou Hebbovho ucenia,
ktoré ho posuva smerom k najlepSim rieSeniam B(w) z mnoziny rieSeni U(w), generovanej
pomocou pravdepodobnostného vektora w, B(w)OU(w) (pozri algoritmus 3.4).
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Pocet cyklov
Obrazok 3.5. Priebeh jednotlivych pravdepodobnosti vzhladom na pocet iteracii horolezeckého
algoritmu s uenim v ramci modelového prikladu optimalizacie realnej funkcie s jednou reéalnou
premennou reprezentovanou binarnym retazcom s dizkou k=30. PreruSovana sigmoidna &iara
odpoveda veli¢ine x(w), schodova nepreruSovana ¢iara odpoveda veli¢ine t(w)/n, kde n je pocet
premennych (v naSom pripade n=1) . Funkcie x(w) a 1(w) su definované vztahmi (3.10) resp. (3.11),
pricom wex=0.2.

pr ocedur e HCwL (input:time maxC 0,0, Ajoutput: O, );
begin for ;=1 ton dow,;:=0.5;
time:=0;
while time<time max dO
begi n time:=time+1;

B(w):=arg minf (&( ))
b alJ(w

W= A D (o -w)
alBw
end;
Ofn = najlepSie rieSenie z B(w);
end;

Algoritmus 3.4. Pseudopascalovska procedura realizujuca horolezecky algoritmus s u¢enim (HCwL,
Hill Climbing with Learning). Algoritmus sa inicializuje tak, Zze pravdepodobnosti w; su rovné 1/2.
VonkajSi cyklus whi | e sa opakuje timemax iteracii. V rdmci tohto cyklu sa zostroji mnozina B(w) pre
aktualny pravdepodobnostny vektor w, na zaklade znalosti tejto mnoziny sa adaptuje (uci)
pravdepodobnostny vektor. Ako koneéné (vystupné) rieSenie sa berie najlepSie rieSenie z mnoziny
B(w) po skonc&eni iteraéného procesu.

Na obr. 3.5 st znazornené typické priebehy pravdepodobnosti vzhladom na pocet iteracii.
Vo vSeobecnosti mozno konStatovat, Ze hodnoty kazdej pravdepodobnosti v pociato¢nej faze
algoritmu fluktuuji okolo 1/2, potom sa monotdnne priblizuja bud k 0 alebo k 1. Po urcitom
pocte iteracii su vSetky pravdepodobnosti rovné bud 0 alebo 1. V tejto etape uz nema zmysel
pokracovat v algoritme a ten mbze byt zastaveny. Ako vhodné veli¢ina na postihnutie tejto
skuto¢nosti sa pouziva parameter usporiadania

x(w) =%z(wi ~05) (3.10)

i=1
Pre pociatoény vektor pravdepodobnosti w(°)=(1/2,1/2,...,1/2) je parameter usporiadania
nulovy. Pre pravdepodobnostné vektory so zlozkami odliSnymi od 1/2 si hodnoty parametra
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usporiadania kladné a menSie ako 1. Kone¢ne, ak je pravdepodobnostny vektor rovny
binarnemu vektoru (t.j. jeho komponenty s bud 0 alebo 1), parameter usporiadania sa rovna
1. Mdzeme teda povedat, Ze ak je v priebehu horolezeckého algoritmu parameter
usporiadania vacési nez urcitd prahova hodnota 1-¢ (kde € je malé kladné cislo), potom
metoda je ukonéena, pretoze vysledny binarny vektor uréeny ako najlepSie rieSenie z
mnoziny B(w) sa uz nemeni (pozri obr. 3.5).

T(w,)=0

dim(S(w,))=2" T(w,)=1

dim(S(w,))=2""
©(w,)=2

dim(S(w,))=2"*

S=S(w,)>S(W,)>...oS(wW,)

Obrazok 3.6. Schematické znazornenie trajektérie pravdepodobnostnych vektorov v horolezeckom
algoritme s u¢enim. Body obratu zodpovedaju sekvencii pravdepodobnostnych vektorov wg, wi, ..., Wn,
kde w;j je pravdepodobnostny vektor, v je ktorom i zloziek uz fixovanych bud na 0 alebo 1. Na zaciatku
procesu ma vektor wp vSetky zlozky priblizne rovné 1/2. To znamend, Ze odpovedajuci priestor rieSeni
obsahuje v8etkych moZnych 2" binarnych vektorov dizky n, tj. S(wo)={0,1}". Pre prechodny
pravdepodobnostny vektor w; (kde 0<i<n), ktory obsahuje i zafixovanych zlozZiek, dimenzia priestoru
rieSeni je 2™, kde exponent n-i je priradeny po&tu este stale neuréenych zloZiek pravdepodobnostného
vektora. Symbol S(w;j) oznaCuje podpriestor zloZzeny z vektorov s troma zafixovanymi komponentmi,
napr. (HHOL1###H#1##), kde | symbolov # je zamenenych bud za 0 alebo za 1, plati dim(S(w;))=2""
Konecne, vektor wy ma vsetky zlozky zafixované, preto dimenzia priestoru rieSeni je 1 (obsahuje prave
jeden binarny vektor) .

Priebeh horolezeckého algoritmu s u¢enim a jeho interpretaciu podstatne ufahcuje tzv.
parameter nasytenia
1(w)=pocet zloziek w; pravdepodobnostného vektora w, (3.11)
ktoré st menSie ako we alebo ak (1-weg),

kde we; je malé kladné Cislo (napr. wez=0.2). Na zaciatku algoritmu vSetky zlozky
pravdepodobnostného vektora leZia v blizkosti 1/2, preto hodnota parametru nasytenia je
T(w)=0. V priebehu histérie algoritmu sa tento parameter skokovo zvySuje, na zaver historie
algoritmu sa parameter nasytenia rovna poctu zloziek pravdepodobnostného vektora, T(w)=n
(pozri obr. 3.5 a 3.6). Tato podmienka sa tiez m6ze uvazovat ako alternativne kritérium pre
ukonc&enie horolezeckého algoritmu s u¢enim.

Priklad 3.6. NapiSte program pre horolezecky algoritmus s uc¢enim (pozri algoritmus 3.4) pre
hfadanie minima funkcie n premennych, kde vektor premennych je reprezentovany binarnym
vektorom dizky kn. Zoptimalizujte parametre timemay, Co, b @ A tak, aby pre danu funkciu f(x)
bola 95% pravdepodobnost’ ziskania globalneho minima. Pomocou programu zreprodukujete
obr. 3.5, kde sU vynesené pravdepodobnosti v zavislosti od poctu iteracnych krokov.
Experimentuje s funkciami x(w) a f(w), ktoré su definované vztahmi (3.10) resp. (3.11), pre
uréenie vhodného kritéria na zastavenie metddy. Vykreslite priebehy tychto funkcii od poctu
iteracii.
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3.3 Metdda zakazaného h Fadania (tabu search)

Metoda zakadzaného hfadania (tabu search) bola navrhnuta koncom 80-tych rokov Gloverom
[8,9] ako urcité zovSeobecnenie horolezeckého algoritmu na rieSenie zlozitych
optimalizaénych dloh predovSetkym z operaéného vyskumu. Zakladna myslienka tohto
pristupu je neoby€ajne jednoducha. Vychadza z horolezeckého algoritmu, kde sa pre dané
aktualne rieSenie generuje pomocou konec¢nej mnoziny transformacii urcité okolie a funkcia
sa v tomto okoli minimalizuje. Ziskané lokalne rieSenie sa pouzije ako "stred " nového okolia,
v ktorom sa lokélna optimalizacia opakuje; tento proces sa opakuje predpisany pocet raz. V
priebehu celej historie algoritmu sa zaznamenava najlepsSie rieSenie, ktoré slizi ako vysledné
optimalne rieSenie. Zakladnou nevyhodou tohto algoritmu je, Zze sa po urcitom pocte
iteraénych krokov vracia k lokalnemu optiméalnemu rieSeniu, ktoré sa vyskytlo uz v jeho
predchadzajucom priebehu (problém zacyklenia). Glover navrhol jednoduchud heuristiku ako
tento problém odstranit. Do horolezeckého algoritmu je zavedena tzv. kratkodoba pamat,
ktord si pre urcity kratky interval predchadzajucej histérie algoritmu pamatd inverzné
transformécie k tym transformaciam rieSeni, ktoré poskytovali lokalne optiméalne rieSenia.
Tieto inverzné transformacie su zakazané (tabu) pri tvorbe nového okolia pre dané aktualne
rieSenie. Tymto jednoduchym spésobom moZno podstatne obmedzit vyskyt zacyklenia.
Takto modifikovany horolezecky algoritmus systematicky prehladava cell oblast rieSeni, v
ktorej hfadame globalne minimum funkcie.

Glover [8,9] navrhol dalSie metddy intenzifikacie a diverzifikacie metody zakazaného
hladania, predovsetkym pristup tzv. dlhodobej pamati, v ktorom sa "pokutujd" (znevyhodnuja)
tie transformécie, ktoré sice nepatria do kratkodobej paméti, ale ¢asto sa vyskytovali v
predchadzajucej histérii algoritmu. Glover a Laguna v knihe [10] naznacuje teoretické zaklady
metddy. AvSak ich argumenty sa prezentuju vo velmi vagnej a vSeobecnej rovine. Mozno
konStatovat, Ze tato metdéda v suCasnosti eSte nema solidne teoretické zaklady, ktoré by
davali odpoved na dblezité otazky, za akych podmienok méze poskytovat rieSenie, ktoré je
totoZzné s globalnym alebo mu je velmi blizke. Preto je snad lepSie hovorit o heuristike
zakazaného hladania, a nie o metéde zakazaného hladania. Ide totiz viac o subor
algoritmickych trikov a heuristik nez o metédu so solidnym teoretickym zakladom. Sucasne
vSak musime konStatovat, Zze patri medzi numericky velmi efektivne metédy rieSenia
globalnej optimalizacie nad diskrétnymi oblastami [11], vysledky poskytuje za zlomok ¢asu
potrebného pri pouziti bud presnych metdéd (typu napr. spéatného prehladavania -
backtracking [12]) alebo stochastickych optimalizaénych met6d. Prave v tomto nesulade
medzi neexistujucim teoretickym zakladom a vysokou numerickou efektivnostou vidime
"krasu" tejto metédy, v jej neobycajnej flexibilnosti pri modifikovani pre dany problém.

Definujme si mnozinu pripustnych transformacii

S ={tutyty} (3.12)
Transformacia tOS zobrazuje binarny vektor c:tD{O,l}kn na iny binarny vektor 0('D{O,1}kn
t:{0,3" - {0,3" (3.13a)
pre (tOS. Jednoducha realizcia tychto transformacii je
t(.00.)=(1-0..) (3.13b)

pre i=1,2,...,p=kn. Operator t; zmeni v i-tej polohe binarnu hodnotu na jej komplement. Vo

vSeobecnosti su transformacie z S ohrani¢ené nasledujacimi podmienkami:

(1)  Nech t,t,00S sa dve r6zne transformacie, t; #t, , potom pre DaD{O,l}k" plati t;a#t,q.

(2)  Pre kazdu transformaciu tOS existuje taka transformacia t'0S, ktora je inverzna k t,
tt'a= tto=a, pre Da{0,1}*" .
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(3) Pre kazdu dvojicu oy,0,0{0,1}" réznych binarnych vektorov, a;#a,, existuje taka
postupnost’ transformacii t, .t ,...t, OS, Ze "vychodiskovy" vektor a; sa postupne

pretransformuje na "konecny" vektor a,

t t, 4,

o, =B -B, - ..o 0, =B, (3.14)
Okolie U(a) obsahuje obrazy a vytvorené transforméaciami tOS
U(a) ={ta; Ot OS} (3.15)

Pévodny horolezecky algoritmus sa bude teraz modifikovat tak, Zze namiesto okolia (3.3)
generovaného nahodne pomocou stochastického operatora mutacie pouzijeme
deterministicky definované okolie (3.15) generované pomocou pripustnych transformécii z
mnoziny S. Hlavné obmedzenie tejto jednoduchej modifikacie horolezeckého algoritmu je, ze
po ur¢itom pocte iteracnych krokov sa vysledné rieSenia zac¢nu cyklicky opakovat. Po
kone¢nom pocte krokov sa tento algoritmus vrati k rieSeniu, ktoré sa uz vyskytovalo ako
lokélne rieSenie v predchadzajucom iteraénom kroku, pricom najlepSie zaznamenané
rieSenie je obvykle vzdialené od globalneho rieSenia.

Metéda zakazaného hladania [8,9] vyuziva jednoduchd heuristiku ako pokragovat v
hladani globalneho minima bez mozZnosti navratu do lokalneho minima, ktoré sa uz
zaznamenalo v predchadzajicej histérii algoritmu. Hlavna myslienka tejto heuristiky je tzv.
zakédzany zoznam T (tabu list) majici vlastnost’ kratkodobej pamati, ktory do¢asne obsahuje
inverzné transformécie k pouzitym transformaciam v predchadzajucich iteraciach. Zakazany
zoznam transformécii TOS , maximalnej kardinality s, O<|T|<s, zostrojuje a systematicky
obnovuje v priebehu celého algoritmu. Ak transformacia t patri pre dana iteraciu do
zakdzaného zoznamu, tOT, potom sa nemdZe pouzivat v lokalnej minimalizacii v ramci okolia
aktualneho rieSenia a. Pri inicializacii algoritmu je zakézany zoznam prazdny, po kazdej
iteracii sa do zakdzaného zoznamu doda transformacia, ktord poskytla lokalne optiméalne
rieSenie zostrojené z rieSenia z predchadzajlcej iteracie. Po s iteraciach obsahuje zakazany
zoznam uZ s transformd@cii, zo zakazaného zoznamu sa vyla¢i transformacia, ktora sa tam
dodala pred s iteraciami. To znamena, Zze po naplneni zakdzaného zoznamu (t.j. po s
iteraciach) je kazdé dodanie novej transforméacie doprevadzané aj vylu¢enim "najstarsej"
transformécie (dodanej prave pred s iteraciami); hovorime, Ze zakazany zoznam sa cyklicky
obnovuje

T D{tm} (pre (T( <s)
T := (3.16)

(T D{tm})\ f(pre (T( =s)

kde t* je transformécia, ktora vytvara lokalne minimalne riesenie, a*=t* a, a t je "najstarsia"
transformécia zavedena do zakdzaného zoznamu prave pred s iteraciami.

Numerické sklsenosti s algoritmom zakazaného hladania ukazuji, Ze velkost s
zakdzaného zoznamu je velmi déleZitym parametrom na prehfadavanie oblasti {0,1}" s
moznostou vymanit sa z lokalnych minim. Ak je parameter s maly, potom sa mézu vyskytnat
zacyklenie algoritmu podobne ako pri klasickom horolezeckom algoritme s okolim
zostrojenym podla (3.3). Zacyklenie sa sice neopakuje v susednych dvoch krokoch, no
rieSenie sa mbze opakovat po viacerych krokoch. V pripade, Ze je parameter s velky, potom
pri prehfadavani oblasti {0,1}*" s velkou pravdepodobnostou "presko&ime " hlboké udolia
minimalizovanej funkcie f(a), tj. vynechame nadejné lokalne minima, ktoré mézu byt
globalnymi minimami.
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Zakazany zoznam T sa pouziva na konstrukciu modifikovaného okolia U(a)
U, (a) ={a’;0tOS\ T : a' =ta} (3.17)

ktorého kardinalita p-s<|Ut(a)|<p, pricom U+(a)=U(a), pre T=0. Toto okolie obsahuje vektory
o'0{0,1}*" , ktoré su vytvorené pouZitim transformacii z mnoziny S, ktoré nepatria do
zakazaného zoznamu T. Lokalna minimalizacia sa vykonava v modifikovanom okoli U+(a) s
vynimkou tzv. aspiracného kritéria. Toto kritérium poruSuje obmedzenie zakazaného
zoznamu vtedy, ak existuje taka transformacia tOS , Ze vektor a'=ta poskytuje nizSiu funkénu
hodnotu, ako doc¢asne najlepSie rieSenie. Pascalovsky pseudokéd metddy zakézaného
hladania je uvedeny v algoritme 3.5. a jeho diagramaticka vizualizacia je znazornena na obr.
3.7.

o nahodne generovany binarny vektor

N

(7 7 S Jv@eve ()

Obrazok 3.7. Diagramatickd vizualizacia metody zakdzaného hladania pre velkost zakazaného
zoznamu s=2. Metdda sa inicializuje nahodne generovanym vektorom a. Pomocou transformacii t z
mnoziny pripustnych transformacii S sa zostroji prvé okolie U(a). NajlepSie rieSenie z tohto okolia je
oznacené ai, v nasledujucom iteracnom kroku sa toto rieSenie pouzije ako "stred" pre konstrukciu

nového okolia. Inverzna transformacia t;* sa zavedie do zakdzaného zoznamu T, ktory bol pévodne

prazdny. Mensie bloky v pravom stipci odpovedaji zakédzanym zoznamom pre jednotlivé iteraéné
kroky.

Ako uz bolo povedané, algoritmus zakdzaného hladania je velmi podobny horolezeckému
algoritmu. Pri zakdzanom hladani nie je okolie rieSenia zostrojené stochastickym spdsobom
ako v horeuvedenej verzii horolezeckého algoritmu pomocou operatora mutacie O, ale
systematickym deterministickym spésobom pomocou pripustnych transformacii z mnoziny S.
Takto realizovany horolezecky algoritmus ma jedno vazne ohranicenie, a to cyklicky vyskyt
rieSeni po ur€itom pocte iteraCnych krokov. Zakladna myslienka algoritmu zakézaného
hladanie na odstranenie tohto problému zacyklenia spociva v zavedeni tzv. zakadzaného
zoznamu, ktory obsahuje urcity pocet inverznych transformécii k tym transforméciam, ktoré
boli pouzité v predchadzajlcej kratkej histérii algoritmu. Tento zoznam sa cyklicky obnovuje
tak, Ze pri zavedeni inverznej transformécie z aktualneho itera¢ného kroku sa z neho
odstrani aj "najstarsia" inverzna transformécia. Tento jednoduchy algoritmicky trik odstrarnuje
spolahlivo problém zacyklenia horolezeckého algoritmu s deterministickym generovanim
okolia pomocou mnoziny pripustnych transformacii.
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pr ocedur e Tabu_Search(input:time max:S ; output: f fin » Ofin );

begi n a:=ndhodne generovany binarny vektor d 1zky kn;
f fin = 00; time:=0; T:= O;
whi | e t<time  a dO
begi n time:=time+1; f findoc = 09
fort OS do

begin a'=t a;
if @t OTandf( T(a)<f g Jorf( T(a))<f g then
begi n a*= o
t*=t;
ffin—loc ::f( r( a-))

end;
end;
i ff fnoc <fin then
begi nf fn :=f finoc 5 Ofn = 0* end,
a:= a*;

if|Tl<s then T:=TO{t* '} elseT:=(T O{t Py (}
end;
end;

Algoritmus 3.5. Pseudopascalovskd proceddra pre metddu zakadzaného hladania. Vstupnymi
parametrami si timemax @ s, ktoré uréuju maximalny pocet iteraénych krokov resp. velkost zakazaného
zoznamu T. Proceddra obsahuje dva cykly: vonkajSi cyklus whil e realizuje iteraéné kroky

zakazaného hladania, zatial ¢o vnatorny for-cyklus slazi pre konstrukciu okolia U(a). Poznamenajme,
Ze toto okolie nie je explicitne zostrojené, generuju sa len jeho elementy a tie sa hned testujd, &i ich
funkéna hodnota nie je mensia ako lokalne najlepSia funkéna hodnota fiinioc. Vonkajsi cyklus sa ukonéi
operaciou obnovy zakazaného zoznamu.

Moznosti dalSej sofistikacie metddy zakdzaného hladania sa Siroko diskutuju v literatire
[8-11]. Pristup zaloZzeny na koncepcii dlhodobej pamati patri medzi zakladné prostriedky
intenzifikacie a diverzifikdcie metddy zakazaného hladania. Vyuziva moznost odmietnutia
(pomocou penalizacie) transformacii, ktoré sa v predchadzajdcej histérii algoritmu vyskytuju
najCastejSie (tzv. dlhodoba pamét). Hladanie lokalneho minima v modifikovanom okoli U+(a)
je v tomto pristupe zalozené nielen na zmenach funkcie f(a), ale aj na predchadzajucej
histérii algoritmu. Jednoduché realizacia tejto vSeobecnej idey spociva v pouziti frekvencii
transformacii w(t). Pri inicializacii algoritmu su tieto frekvencie nulové, v kazdom iteracnom
kroku s vyslednou transforméaciou t* sa potom odpovedajlca frekvencia zvySi o jednotku,

oo(tD) - oo(tD)+1. Po predpisanom pocte krokov (obvykle raddovo vaéSom ako velkost

zak&zaného zoznamu T) tieto frekvencie urcuju, ako ¢asto boli jednotlivé transformécie z S
pouzité v lokalnej minimalizcii. Frekvencie sa pouZzivaju ako penaliza¢né funkcie pri hladani
minima v okoli Us(a) . Vektor a'=talU+(a) , kde t//S\T, sa akceptuje ako docasne najlepSie
rieSenie, ak je splnena nasledujdca podmienka

fla') +xo(t) < f(a") (3.18)

kde x je empiricky ur€ena mald kladna penalizacna konStanta. NajcastejSie pouzivané
transformécie si penalizované v dosledku vysokych hodnét frekvencii. Pristup dlhodobej
pamaéti dava prilezitost' aj inym transformaciam nez tym, ktoré aj ked’ poskytuju lokalne nizsiu
funkénd hodnotu f(a'), su v dbésledku ich frekventovaného vyskytu v predchadzajicej
dihodobej historii algoritmu znevyhodnené - penalizované.

27



Priklad 3.7. NapiSte program pre metédu zakazaného hfadania. Program hfada minima n-
rozmernej funkcie (napr. Specifikovanej v priklade 3.2), pricom kddovanie binarnej
reprezentécie je Standardné a tiez aj pod/a Graya. Transformacné operéatory t z mnoziny S su
urcené vztahmi (3.13a-b).

3.4 Evolu €éné programovanie

Evolu¢né programovanie [13-15] patri medzi tie stochastické optimalizaéné algoritmy, ktoré
mozno chapat ako jednoduché zovSeobecnenie horolezeckého algoritmu. V tejto kapitole
uvedieme zjednoduSenu verziu evoluéného programovania, ktord pokryva vlastnosti tejto
metddy dostatocne vSeobecne.
Zé&kladna uloha spociva v rieSeni nasledujuceho optimalizaéného problému
=arg min f(a) (3.19)
a0,

kde 1‘:{0,]}k - R je funkcia, ktora zobrazuje binarne vektory dizky k na reélne &isla. Nech P
j€ mnozina - populacia rieSeni tvaru

P={a,a,,..a,} 0{03" (3.20)

aopt

Kazdy prvok a z populacie P je ohodnoteny funkénou hodnotou f(a). Z populacie P
vyberieme podmnozninu - podpopulaciu rodi¢ov QOP, ktorej kardinalita je menSia alebo
nanajvys rovna kardinalite povodnej populacie P , |Q|<|P|. RieSenia z podpopulacie Q sa
transformuju muta¢nym operatorom Oy, (pozri (3.2a-c)) na podpopuléciu potomkov

Q' ={a'=0,, (a);a0Q} (3.21)

pricom kardinality Q a Q' su rovnaké, |Q|=|Q'|. Potomkovia z podpopulacie Q' sa ohodnotia
funkénymi hodnotami f(a). Podpopulacie Q a Q' su zjednotené do spolo¢nej mnoziny
obsahujucej vSetkych rodi€ov a ich potomkov
R=QUQ' (3.22)

Z tejto zjednotenej podpopulacie vytvorime nova podpopulaciu nasledovnikov S, pricom
|S|=IQ|=IQ'|. Tento vyber sa realizuje pomocou operatora "turnaja” Oyoumament

Uvedieme niekolko poznamok k realizacii tohto operatora. NajjednoduchSi pristup
spociva v usporiadani prvkov R podla rastacich funkénych hodnét f(a), potom S je tvorena
prvymi |Q| elementmi takto usporiadanej mnoziny R. Iny pristup je ten, Ze pre |Q| nahodne
vybranych dvojic a;,0,00R sa realizuje maly "turnaj”; ak plati f(a,)< f(ay) , potom rieSenie a;
sa presunie do mnoziny S (pozri algoritmus 3.6).

S = Ogumament (R) (3.23)
Pre zndmu mnozinu S nasledovnikov obnovime populaciu P takto
P~ (P\Q)OS (3.24)

to znamend, Ze v populacii P je mnozina rodi€ov Q nahradena mnozinou nasledovnikov S.
Tymto je metdda evoluéného programovania plne uréené (pozri algoritmus 3.7 a obr. 3.8).

Priklad 3.8. NapiSte program na evolu¢né programovanie (pozri algoritmy 3.6 a 3.7).
Program je uréeny na optimalizaciu reélnej funkcie n premennych, pricom premenné su
reprezentované binarnym retazcom dizky k. Porovnajte efektivnost programu s podobnymi
programami pre horolezecky algoritmus a metédu zakdzaného hfadania.
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Otournament

Obrazok 3.8. Schematické znazornenie evoluéného programovania. Z populacie P sa nahodne
vyberie podpopulacia rodi¢ov Q, ktora je upravena pomocou operatora mutacie na podpopulacie
potomkov Q'. Z tychto dvoch podpopulacii sa vytvori zjednotena podpopulacia R. Aplikovanim turnaja
na tato podpopulaciu R dostaneme podpopulaciu nasledovnikov S. Podpopulacia nasledovnikov sa
vracia do pévodnej populacie P tak, Ze sa pdvodna rodi¢ovska podpopulacia Q odstrani.

pr ocedur e Tournament(input R; output S);

begi n S:= [O;
while |R|>0 do
begi n ndhodne vyber z R dve rieSenia a;a oy
R:=RY{ o, O}
if f( a))<f( ap)then S:=S O{a,} else
S:=S D{ az};
end;
end;

Algoritmus 3.6. Implementéacia turnaja pre vyber nasledovnikov zo zjednotenej podpopuléacie rodi¢ov
a potomkov. Tento jednoduchy "parovy turnaj" mdze sa lahko zovSeobecnit tak, Ze predpisany pocet
rdz ndhodne vyberame dvojice rieSeni a usporiadame medzi nimi "parovy" turnaj, vitazovi zvySime o
jednotku skore vitazstva. Potom mnozina nasledovnikov S sa vytvori z prvych |Q| rieSeni, ktoré maji
najvyssie skore.
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pr ocedur e Evolutionary Programmning(output: Oopt );
begi n P:= ndhodne generovana populacia chromozémov;

stop_criterion:=false;

whi | e not stop_criterion do

begi n Q:= ndhodne vybrana podpopulacia z P;

QI::O mut(Q); R::Q DQ|; S:=0 tournament (R); P::(P\Q) DS;
i f konvergen &né kritéria su splnené t hen

stop_criterion:=true;

end;

Oope =arg minf (a);

end;

Algoritmus 3.7. Implementacia evoluéného programovania. Metéda sa inicializuje nahodnym
generovanim populacie P. Cyklus whil e sa opakuje tak dlho, pokial neplatia podmienky
konvergencie (napr. populécia je dostato€ne homogénna). Vysledné rieSenie aqp: sa uréi ako najlepsie
rieSenie z vyslednej populéacie P.
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