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1 Uvodni poznamky

Optimaliza¢ni metody, zvlasté pak tzv.evoluéni vypocetni techniky, pat¥i uz delsi dobu k nejvice
diskutovanym témattim. Genetické algoritmy, které jsou v této oblasti relativni novinkou (jejich
vyvoj zafal pfed zhruba deseti nebo patnécti lety) se prosazuji ve stéle $irS§im spektru optimali-
zacnich 1tloh a jsou znamy jiz konkrétni praktické aplikace.

V 1été 2000 jsem byla zaméstnadna na K132, abych podpoftila vyvoj genetickych algoritmi
na nasi fakulté. Konkrétnim impulzem k tomu byla potfeba nalezeni dostatecné spolehlivého,
efektivniho a univerzalniho algoritmu, pomoci néhoz bychom mohli feSit pomérné nesourodou
skupinu optimaliza¢nich tiloh, kterymi se na K132 zabyvame. Slo mj. o tyto problémy:

— identifikace parametri materidlovych modeld,

regresni analyza,

— trénovani neuronové sité, kterd by se méla pouzivat k ptibliznému odhadu parametrii ma-
teridlovych modelt z experimenti, viz napf. [1],

— topologické optimalizace, viz napt. [2],

— inZenyrské tlohy, napf. optimalizace Zelezobetonovych nosnikt (viz [3]) a jinych konstrukei
nebo konstrukénich prvki.

V tomto textu se neminim zabyvat genetickymi algoritmy jako takovymi, nebot je k dispozici celd
fada velmi podrobnych publikaci, které se timto tématem zabyvaji, napt. [4, 5] a dalsi.

Reseni tiloh nad redlnymi doménami

V té podobé, v jaké byly genetické algoritmy navrzeny a vyvinuty, pracuji s bindrnimi fetézci (tzv.
chromozomy). Jak je zifejmé, veskeré vyse uvedené tlohy, které nds nyni zajimaji, se ale tykaji
oboru redlnych c¢isel. Byly sice navrzeny metody, které upravuji binarni geneticky algoritmus tak,
aby pracoval na redlné doméné, nicméné tento pristup prinasi nezanedbatelné problémy. Napft. je
mozné zkonstruovat jakési mapovani bindrnich fetézcii na redlnd cisla, coz jednak zdrzuje vypocet
a jednak to muze zpiusobit neprijemny jev, kdy se puvodné spojita funkce prestane jako spojita
chovat. Mald zména bindrniho chromozomu muze po namapovani do realného oboru zpusobit
velkou zménu onoho ¢isla, na néz se mapuje, a tim i velkou zménu funkéni hodnoty. ZkuSenosti
ukazuji, Ze tento jev velmi negativné ovliviiuje chovani algoritmu. Dalsi otazkou je volba presnosti,
kterd v nékterych piipadech (jako je pravé zminéné trénovani neuronové sité) nemusi byt viibec
jednoducha. Z téchto divodl jsme povazovali za nezbytné najit algoritmus, ktery bude piimo
a prirozenym zptsobem pracovat s redlnymi ¢isly.

M4 pozornost se zamérila na nejnovéjsi typ evoluéniho algoritmu, kterym je tzv. diferencialni
evoluce.

Ulohy s vysokou dimenzi

Mezi uvedenymi problémy jsou i tlohy s mnoharozmérnym definiénim oborem. Optimalizace Ze-
lezobetonového nosniku mé 18 aZ 21 nezndmych parametri; neuronové sit, kterd by méla identifi-
kovat parametry materidlovych modeld, mize mit az okolo 200 nezndmych (jde o tzv.synaptické
véhy, jejichz hodnoty jsou pravé vysledkem trénovani sité). Pochopitelné s ristem po¢tu dimenzi
roste i ¢asova naroc¢nost kazdé myslitelné optimaliza¢ni metody. Jednim z mych hlavnich cili bylo
nalezeni takové metody, pro niz by tento narist byl co nejméné nepfiznivy, tj.nikoli horsi nez
linearni. Timto smérem jsem se zamérila v prvni fazi tohoto vyzkumu.



2 Diferencialni evoluce

Diferencidlni evoluce (viz [6, 7]) vznikla jako zpiisob feseni CebySevova polynomického zkuseb-
niho problému, ktery jejimu autorovi Kennethu Priceovi pfedlozil Rainer Storn. Nejvétsi prilom
nastal, kdyz Kenneth Price pfiSel s napadem vyuzit pii tvorbé nové generace vektor rozdilt dvou
fetézci. Od této prvotni myslenky se odvijely nekoneéné diskuze mezi autory a desitky experi-
mentalnich vypocéth vedly k radé zajimavych zlepseni, diky nimZ se diferencidlni evoluce stava
velice prizplisobivym a silnym néastrojem.

Tato metoda se od klasického genetického algoritmu velmi lisi. Pfedevsim pouzivé jediny re-
kombinaéni operator, ktery se jistym zptisobem podobé operatoru kiizeni, zndmému z klasickych
algoritmt. Tento operator pracuje podle nasledujiciho schématu (uvddime nejjednodusi p¥ipad):

1. vybereme cilovy chromozom (algoritmus publikovany R. Stornem vybira chromozomy poradé
a kiizeni provede pro kazdého z nich),

2. zvolime ndhodné dva chromozomy, které od sebe navzajem odecteme, ¢imz ziskame vektor
diference,

3. tuto diferenci, prendsobenou jistym koeficientem, pouzijeme k jakémusi kiiZzeni s cilovym
vektorem (jeji slozky bud po fadé nebo na preskacku pri¢itdme ke slozkdm cilového vektoru
— prvni moZnost se nazyva exponenciélni, druhd binomické kfizeni), ¢imz ziskdme tzv. trial
chromozom

4. posoudime, zda je trial chromozom lepsi nez piivodni cilovy chromozom; pokud ano, zata-
dime ho do populace misto ného.

Uvedeny postup pfi cyklickém spousténi splhuje stejné zakladni poslani operace kiizeni jako v pti-
padé klasického genetického algoritmu — tim je vznik jedincd novych vlastnosti, ktefi v sobé
zéroven nesou jisté vlastnosti svych rodic¢d.

3 Experimentalni vypocty

K veskerym testiim jsem pouzivala dvé testovaci tilohy. Prvnim z nich je problém optimalizace Ze-
lezobetonového nosniku, druhym je benchmarkovy test, na némz jsem zkoumala chovani algoritmu
pri vysokych dimenzich.

Terminologii z predchéazejici kapitoly je nutné jesté upresnit. Konkrétnich algoritmi, které lze
oznacit pojmem diferencidlnich evoluce je nékolik. V podstaté jde o rtizné modifikace uvedeného
postupu, navrzené pro rizné typy optimalizovanych funkci. P¥i obou naSich testech se nejlépe

osvédéila strategie, kterou R.Storn oznacuje jako rand_to_best/1/exp, hodnoty parametri: F =
0,85 a CR =1 (viz [7]).

Problém Zelezobetonového nosniku

V roce 2000 publikoval M. Leps préaci [3], v niz se zaméfil na optimalizaci Zelezobetonového nos-
niku, kterou studoval na ptikladé jednoho konkrétniho zatézovaciho stavu. Tato Gloha patii k tém
obtiZznéjsim, protoze ohodnocovaci funkce je nespojitd a po ¢astech konstantni. Algoritmus, ktery
na TeSeni této tlohy autor pouziva, je zalozen na bindrnim genetickém algoritmu v kombinaci s me-
todou simulovaného zihéani (AUSA), ¢imZ se snizuje pravdépodobnost predéasné konvergence. Déle
zdokonalil tuto metodu tak, Ze nejprve vygeneruje deset startovacich populaci, z nichz nasledné
vybere po deseti nejlepSich jedincich do dalsi populace, kterad se pak vyuzije jako vychozi pro
dalsi vypocet.



Ja jsem se pokusila TeSit stejnou tlohu diferencialni evoluci. Jelikoz je defini¢ni obor v tomto
pripadé diskrétni, je nezbytné souradnice vektoru reseni pred vyhodnocenim sily chromozomu za-
okrouhlovat a zaroven kontrolovat, zda neprekrocily hranice defini¢niho oboru. PouZitd modifikace
diferencialni evoluce je sama o sobé velice jednoduché, presto vykazala prekvapivé dobré vysledky,
jak ukazuje tabulka 1.
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Obrazek 1: Pribéh konvergence pii optimalizaci Zelezobetonového nosniku pomoci diferencialni
evoluce

V obou pripadech byl pocet volani fitness funkce omezen na 200 000. Diferencialni evoluce ve
vétsing pripadit nalézala optimum po devadesati az sto dvaceti tisicich volani. Pribéh konvergence
je zachycen na grafu 1. Je vidét, Ze algoritmus se nékolikrat zachytil v néjaké oblasti, kde je
pravdépodobné ohodnocovaci funkce konstantni, ale dokdzal ji prekonat sdm, bez pomoci dal§ich
technologii.

Metoda SGA + AUSA | Diferencialni evoluce
Nejlepsi vysledek 579 K¢ 574 K¢
Nejhorsi vysledek 660 K¢ 621 K¢
Prumeér 603 K¢ 584 K¢

Tabulka 1: Vysledky optimalizace Zelezobetonového nosniku

Studie ristu casové zavislosti s poétem dimenzi problému

Za nejdulezitéjsi charakteristiku evoluéniho algoritmu povazuji to, jakym zptisobem naristé ¢asova
naro¢nost (obvykle udédvana po¢tem volani ohodnocovaci funkce, potfebnym k nalezeni globalniho
optima) s ristem po¢tu dimenzi problému. To pochopitelné zavisi zejména na tom, jaky charakter
mé ona funkce, jejiz optimum hleddme.

Pro své testovaci vypocty (bylo by mozno fici benchmarkové testy) jsme v této fazi vyzkumu
zvolili funkci, kterd ma sice jediny lokalni extrém, nicméné na vrcholu tzkého a vysokého peaku;



takovouto funkci oznacujeme jako typ 0. Jeji predpis uvadime zde:

f(x) =wyo (g + arctan w) :

o

V této rovnici predstavuje vektor x proménnou, xg je misto globélniho optima (vrchol peaku), yo
a rg jsou parametry, z nichz prvni ovliviiuje vysku a druhy $itku peaku. Graf funkce je na obrazku
2.
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Obrazek 2: Priklad funkce typu 0

Jakkoli mé tato funkce jediny extrém, nalezeni optima s takovou pfesnosti, jakou jsme pii
testech vyzadovali (rozdil funkénich hodnot spravného feSeni a nalezeného nesmél byt vétsi nez
0,001), neni zcela trividlni zaleZitosti, a to z nékolika diivodi. Pfedné je funkce v okoli optima
natolik strmé, Ze i nepatrna zména souradnic zpisobi velkou zménu funkéni hodnoty; pii kiizeni,
stejné jako pii mutaci miize algoritmus i tehdy, posune-li nékterou souradnici spravnym smérem,
tedy k vrcholu, snadno ,prestfelit“. V takové situaci je pro algoritmus skutecné velmi obtizné
urcit, ktery smér je vlastné spravny. Déle je peak velmi tizky a projevi se na nepatrném rozsahu
defini¢niho oboru; tento nepomér obrovsky roste s po¢tem dimenzi problému. Tento typ opti-
malizované funkce tedy podle naseho nazoru velmi dobre provéri schopnost algoritmu adaptovat
svoji rozliSovaci schopnost; to je dalsi vyznamna vyhoda diferencidlni evoluce oproti binarnimu
genetickému algoritmu, jehoz rozlizovaci schopnost je ddna pfedem a napevno.

Vysledky uvedené v tabulce 2 ukazuji, Ze metoda se chové velmi dobfe na nizkych dimenzich,
ale s dal§im nartstem poctu rozmeéri se jeji chovani rychle zhorsuje. VyzkousSeli jsme rtizné strate-
gie a riizna nastaveni parametr, ale chovani metody pii vy$sich dimenzich se zlep$it nepodatilo.!

Vypocet probihal pro dimenze 1 az 40. Pro vys$i dimenze se tento algoritmus nedopocdital k cili
ani po deseti hodinach. Dokonce se mu nepodafilo identifikovat oblast, kde se peak projevuje.
Lepsich vysledk nedosdhla ani zddnd dalsi z modifikaci, které jsou uvedeny v [6, 7].

V dalsi fazi jsem se pokusila upravit diferencidlni evoluci tak, aby se dosdhlo mensiho nartstu
¢asovych narokl s poctem dimenzi.

1Uvedené vysledky plati pro stejnou konfiguraci diferencilni evoluce jako p¥i predchozim vypoétu na Zelezobe-
tonovém nosniku.



Dimenze | Nejlepsi | Nejhorsi | Priameér
1 150 360 266
2 860 1320 1113
3 2250 2940 2581
4 4120 5280 4786
5 6750 8550 7702
6 9900 13380 11780
7 14770 18830 16920
8 20240 25440 23020
9 26820 34200 30490
10 34600 43000 39340
12 52800 67680 61100
14 78120 96180 87340
16 108600 132300 120200
18 142600 169600 157500
20 179400 222600 202000
25 322500 404500 357500
30 549300 754200 653600
35 1063000 1884000 | 1435000
40 3323000 | 19740000 | 9426000

Tabulka 2: Narust ¢asovych naroki diferencialni evoluce s velikosti dimenze problému

4 Technologie SADE

Jakkoli je klasicky geneticky algoritmus pracujici s bindrnimi chromozomy pomérné jednoduchy,
po prechodu na redlné domény jsou uz konkrétni dopady rekombina¢nich operatorti na mapovana
¢isla malo prithledné a obtizné predstavitelné. Totéz lze Tici také o chovani operatort navrzenych
pro diferencidlni evoluci.

Je tfeba Tici, Ze toto povazuji za pomérné zasadni problém. Domnivam se totiz, Ze transparentni
a co mozna nejnazornéjsi algoritmus ma radu vyhod. Predevsim je moZno rizné zlepSeni odvodit
racionalni ivahou a neni treba postupovat metodou pokusu a omylu; podobné je mozno odhalit
nedostatky v chovani programu nebo implementacni chyby. Déle lze Tici, Ze jednoduchy algoritmus
se snadno programuje, snadno realizuje, a je-li dobfe navrzen, bude pravdépodobné i efektivni.

Ze zkusSenosti vyplyva, Ze naprosto neni nutné snazit se o to, aby navrhovany evoluéni algo-
ritmus ortodoxné kopiroval déje probihajici v pfirodé. Z toho divodu jsem se rozhodla navrh-
nout algoritmus tak, aby byl co mozné nejjednodussi a nejprihlednéjsi. Vysledkem je technologie
SADE?. Jde o kombinaci genetického algoritmu klasické osnovy, ktery vyuzivé rekombina¢niho
operatoru krizeni prevzatého z diferencialni evoluce, ovSem znacné zjednoduseného.

Algoritmus uvadime zapsany v jazyce C v podobé ponékud upravené — pro zlepsSeni ¢itelnosti
— oproti nagim zdrojovym texttim.?

void SADE ( void )

{
double btg,bsf=0.0 ;
FIRST_GENERATION() ;

2Simplified Atavistic Differential Evolution

3Vychazim z nazoru, 7e zdrojové texty v konkrétnim programovacim jazyce (a zejména v C) jsou pro mnoho
Ctenafu srozumitelnéjsi nez Casto pouZivané pseudoformalizované zapisy nebo prosty slovni popis. Navic uvadéné
Casti zdrojového kddu jsou primo pouzitelné, jakkoli nejsou — a nemohou — byt tplné.



while ( to_continue ( bsf ) )

{
MUTATEQ) ;
BOUNDARY_MUTATE(Q) ;
CROSS() ;
btg=EVALUATE_GENERATION() ;
if ( btg>bsf ) bsf=btg ;
SELECT() ;

Prvnim krokem je tedy jako obvykle vytvoreni ndhodné prvni generaci (funkce FIRST_GENERATION).
Potom tak dlouho, dokud neni splnéna néjakd podminka ukonéeni (funkce to_continue), provadime
cyklus, v némz vzdy nejprve nechdme vzniknout novou generaci postupnym volanim funkci MUTATE,
BOUNDARY MUTATE, CROSS a SELECT, kterou jesté ohodnotime zavolanim funkce EVALUATE_GENERATION.

Samotné chromozomy budou v dalsich ukédzkach zdrojového kédu znaceny CH, i-ty chromo-
zom je tedy CH[i] (proménné CH je typu double *x), délka chromozomu mé nézev Dim, protoze
je odvozena od poc¢tu proménnych fesené funkce, tedy od dimenze prostoru jejich feseni. Dalsi
diilezité proménné jsou SelectedSize, PoolSize a ActualSize. Jejich vyznam je nésledujici: v pri-
béhu vypoctu dochézi periodicky ke zménam aktuélniho poctu ,zivych” chromozomi, jejich pocet
v kazdém okamziku vypoctu je roven ActualSize; na zacatku cyklu je vzdy tato hodnota rovna
SelectedSize; poté genetické operatory MUTATE a BOUNDARY MUTATE tento pocet o néco zvysi a opera-
tor CROSS ho dorovna do hodnoty PoolSize. Nasledné vSechny nové vzniklé chromozomy ohodnoti
funkce EVALUATE _GENERATION a na zakladé téchto hodnot zredukuje operace SELECT jejich pocet na
puvodnich SelectedSize. Genetické operdtory tedy probihaji jen na vybrané ¢asti populace. Tim
neni nutno zavadét tzv. pareci rybnicek, ¢asto uvadény v literature.

Co se tyc¢e hodnot téchto proménnych, ukazuje se toto: Jde-li predev§im o rychlost algoritmu,
je lepsi volit hodnotu SelectedSize spiSe nizkou, napf.10, naproti tomu, chceme-li se vyhnout
predcasné konvergenci, pokryt vétsi prostor a zvysit pravdépodobnost nalezeni globalniho extrému
proménnych. Hodnotu PoolSize bézné nastavujeme na dvojnésobek SelectedSize.

Funkci to_continue nebudu na tomto misté podrobné rozvadét. Pouze uvedu, Ze pracuje s pro-
ménnou bsf (¢ili Best So Far), do niz jsme predtim ulozili hodnotu dosud nejlepsiho nalezeného
feSeni.

Déle predpokladdm jakousi funkci new_point, kterd vygeneruje nadhodny chromozom (vektor
feSeni) z defini¢niho oboru optimalizované funkce. Operace FIRST_GENERATION je viceméné trividlni,
jen je nutné zminit, Ze nejprve vygeneruje PoolSize chromozomi, které jsou nasledné ohodnoceny
funkci EVALUATE GENERATION a jejichz pocet je pak zredukovan funkci SELECT na hodnotu vychozi
pro operator MUTATE.

void FIRST_GENERATION ( void)

{
int i ;
for ( i=0 ; i<PoolSize ; i++ )
{

CH[il=new_point() ;

}
ActualSize=PoolSize ;
btg=EVALUATE_GENERATION() ;
if ( btg>bsf ) bsf=btg ;
SELECT() ;



Podobné i funkce EVALUATE _GENERATION je zcela jednoduché. Pouzivé volani ohodnocovaci funkce
fitness, kterd pro dany vektor feSeni CH[i] vrati jeho funk¢éni hodnotu. Tu uklddame do pole Force
a prubézné vyhleddvame nejlepsi hodnotu této generace, kterd se uklad4d do proménné btg (¢ili
Best This Generation).

double EVALUATE_GENERATION ( void )

{
double btg=0.0 ;
int i ;
for ( i=0 ; i<ActualSize ; i++ )
{
Force[il=fitness( CH[i] ) ;
if ( Forcel[il>btg ) btg=Forceli] ;
}
return btg ;
}

V nésledujicich podkapitoldch se budu o néco podrobnéji vénovat jednotlivym genetickym
operatorim v takové podobé, jakou ziskaly v pribéhu vyvoje mého algoritmu, a pokusim se
zdokumentovat jejich nynéjsi vlastnosti.

Selekce

Funkce SELECT predstavuje jadro evolu¢niho algoritmu. Jejim hlavnim tkolem je zajistit postupné
zlepsovani populace, coz se déje prostiednictvim redukovani po¢tu chromozomt zaroven se zacho-
vévanim téch lepsich. Vybér jedinci, ktefi budou zachovani, je mozné provadét riznymi zpisoby.
Dva nejzasadnéjsi postupy jsou ruletovy a turnajovy vybér.

Obecny princip turnajového vybéru je nasledujici: Nahodné zvolime dva jedince a lepsi z nich
uréime pro preziti. To opakujeme tak dlouho, az ziskdme potfebny pocet jedinci. Tento postup
jsem ve svém programu realizovala tak, Ze celou novou generaci, kteréd ¢it4 PoolSize chromozomi,
redukujeme na pocet SelectedSize: vybereme z populace ndhodné dva chromozomy, porovname
je a horstho zavrhneme — to se déje tak, ze v poli, kde udrzujeme vSechny chromozomy, zavrzeného
jedince prohodime s poslednim, pficemz proménnou ActualSize zmensime o 1.

void SELECT ( void )
{
double *h ;
int i1,i2,dead,last ;
while ( ActualSize>SelectedSize )
{
il=random_int( 0,ActualSize ) ;
i2=random_int( 1,ActualSize ) ;
if ( i1==i2 ) i2-- ;
if ( Forcelill>=Forcel[i2] ) dead=i2 ;
else dead=il ;
last=ActualSize-1 ;
h=CH[last] ;
CH[last]=CH[dead] ;
CH[dead]=h ;
Force[dead]=Force[last] ;



ActualSize-- ;

Turnajovy vybér mé oproti ostatnim rfadu vyhod, takze se v pribéhu vyvoje stal nejpouziva-
néjsim selekénim prostiedkem. Jeho hlavni pfednosti jsou:

e jednoduchost a vypoctovad nendroc¢nost; napt. ruletovy vybér potfebuje narocny vypocet
tzv. rulety,

e zachovava diverzitu populace diky tomu, ze i $patny jedinec ma pomérné velkou Sanci na
preziti; to mé obvykle ptiznivy vliv na kvalitu kone¢ného vysledku,

e v souvislosti s predchazejicim zaroven klesa i tendence algoritmu predéasné konvergovat do
lokélniho extrému.

Velkym nedostatkem tohoto obecného principu je moznost, Ze neprezZije nejlepsi jedinec, pokud se
nedostane do turnaje. Postup, ktery uvadim zde, odstranuje tento problém tim, ze turnajovym
zpisobem vybird jedince, ktefi nepfeziji; takZze at uZ se nejlepsi jedinec turnaje ziucéastni nebo ne,
v kazdém pripadé prezije.

Mutace

Operator mutace u klasického genetického algoritmu ve své obecné podobé nahrazuje u ndhodné
vybraného chromozomu nékterou jeho soutadnici jinou, ndhodné zvolenou z defini¢niho oboru. Uz
jistou modifikaci je varianta, kdy se proces mutace neaplikuje na jednu souradnici, ale na vSechny,
resp. ndhodné zvoleny chromozom z populace je nahrazen zcela novym, nadhodné vytvorenym prv-
kem defini¢niho oboru. V této podobé jsem tento operdtor implementovala a dosahovala jsem
dobrych vysledki.

P¥i pokusech s optimalizaci Zelezobetonového nosniku (tato ohodnocovaci funkce mé charakter,
ktery by se dal postihnout vyrazem ,bradaviénaty kopec®, jsem dospéla k dalsi modifikaci: né-
hodné vybrany chromozom neni nahrazen novym ndhodné zvolenym prvkem z defini¢niho oboru,
ale je k nému posunut o jistou ¢ast jejich vzdalenosti. Tato tprava vedla pro uvedeny typ funkce
ke zna¢nému zlepseni, pfi¢emz se na ostatnich funkcich, na kterych jsem algoritmus také testovala,
chovani nezhorsilo. Samoziejmé, Ze efektivita této Upravy je primo zavisld na tom, o jak velkou
¢ast se chromozom k ndhodnému prvku posune. To udava parametr mutation_rate.

Dal$im parametrem je pravdépodobnost mutace, kterou nazyvame radioaktivita (radioactivity)
— ta udéavé, kolik chromozomt v dané populaci bude mutovano. Je-li tedy radioaktivita napt. 1%
a pocet chromozomi, kterych se mutace muze tykat, 100, pak v kazdé generaci bude mutovan
pravé jeden chromozom. Je vidét, ze pokud je radioaktivita takto nizka, vznika jisty problém
pfi malych velikostech populace. Mélo by tomu byt tak, Ze je-li radioaktivita 1% a velikost popu-
lace 20, pak by mél byt mutovan jeden chromozom co pét generaci. To Fesime tak, ze stanovime
maximalni pocet chromozomi, které mohou byt mutovany v jedné generaci (v tomto pfipadé je-
den — mutants=1), a zredukujeme radioaktivitu pro tento jeden chromozom. M4 byt mutovan co
pét generaci, upravena radioaktivita (reduced radioactivity) musi tedy byt 20 %.

Operator MUTATE mé tedy v mém algoritmu tuto podobu:

void MUTATE ( void )
{
double p,x[Dim] ;
int i,j,index ;

for ( i=0 ; i<mutants ; i++ )



p=random_double( 0,1 ) ;
if ( p<=reduced_radioactivity )

{
index=random_int( 0,SelectedSize ) ;
x=new_point () ;
for ( j=0 ; j<Dim ; j++ )
{
CH[ActualSize] [j1=CH[index] [j]+mutation_rate*( x[jl-CH[index] [j] ) ;
}
ActualSize++ ;
}

Z pokusnych vypoéti vyplyva optiméalni hodnota radioactivity mezi 0,5 a 5%. Hodnoty
proménnych mutants a reduced_radioactivity dopoditava algoritmus takto:
double proposed mutants=radioactivity*SelectedSize ,
mutants=( int )ceil(proposed mutants ) ,
reduced radioactivity=proposed mutants/( double )mutants .

Hodnotu parametru mutation_rate volime obvykle 50 %.

Jesté je nutné dodat, coz ostatné vyplyva z uvedeného zdrojového textu, ze v pripadé mého
algoritmu neni vhodné pouzivat termin ,nahrazeni chromozomu®. Ve skute¢nosti se nové vznikly
chromozom prida do populace, jejiz pocet se tim zvysi, a jedinec, ktery byl pfi mutaci pouzit, méa
Sanci dal prezit.

Hrani¢ni mutace

Jak uz bylo naznaceno, jednou z nespornych vyhod turnajové selekce je zachovavani diverzity po-
pulace a snizeni tendence predcasné konvergovat. V praxi to zaroven znamend celkové zpomaleni
konvergence, coz pii vysokych dimenzich problému muZe znamenat netsnosné prodlouzeni vypo-
¢tu. Zavedla jsme proto operator hrani¢ni mutace, jehoz smyslem je rychleji dohledavat nejblizsi
lepsi FeSeni (i kdyby Slo o lokalni extrém), aniz by pfitom dochazelo k nadmérné homogenizaci
populace.

Tento operator vybird z populace ndhodné jedince a urcitou modifikaci z nich vytvari nové,
pricemz jejich pocet zavisi na parametru radioactivity a na parametrech z ného odvozenych,
stejné jako v predchozim pripadé u operatoru MUTATE. Modifikaci se mysli zménit vSechny sourad-
nice daného chromozomu o ndhodnou hodnotu v zadaném rozmezi. Toto rozmezi udava parametr
mutagen. Smyslem tohoto procesu je podrobnéjsi prohleddvani prostoru v blizkém okoli chromo-
zomu, coz ma velky vyznam zejména ve fazi stoupani k ,,vrcholku®“. Z toho vyplyva, Ze mutagen
by se mél volit jako relativné malé ¢islo.

void BOUNDARY_MUTATE ( void )
{
double p,dCH ;
int i,j,index ;
for ( i=0 ; i<mutants ; i++ )
{
p=random_double( 0,1 ) ;
if ( p<=reduced_radioactivity )

{
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index=random_int( 0,SelectedSize ) ;
for ( j=0 ; j<Dim ; j++ )

{
dCH=random_double( -mutagen,mutagen ) ;
CH[ActualSize] [j1=CH[index] [j1+dCH ;

}

ActualSize++ ;

Urceni velikosti parametru mutagen je pomérné komplikovand otézka — jednou z moznosti
je zadavat ho relativné vzhledem k rozsahu defini¢niho oboru, ale jako mnohem pfihodnéjsi se
zdé ur¢it ho ad hoc viceméné experimentilné. Je mozné zformulovat jistd pravidla, kterd tuto
volbu usnadnuji: napf. ma-li néktera souradnice zadanou nebo pozadovanou presnost (rozliSovaci
schopnost), pak je vhodné zvolit mutagen pravé jako tuto presnost.

Krizeni
Diky tomu, Ze radioaktivita byva obecné nizka, vytvori oba predchozi operatory obvykle jen mélo
novych chromozomt, typicky jeden az dva v kazdé generaci pri SelectedSize = 50. Zbytek do
poétu PoolSize pak doplni operdtor kiizeni (CROSS).

Jak uz jsem uvedla na zacatku této kapitoly, je tento operator zalozen na stejném principu
jako diferencialni evoluce. Je ovsem podstatné jednodussi a je popsan v nasledujicich bodech:

1. z populace o velikosti SelectedSize (populace, kterd nezahrnuje chromozomy vzniklé mutaci)
vybere ndhodné dva chromozomy,

2. vypo¢te jejich rozdil (v kazdé soufadnici) a vynésobi ho koeficientem cross_rate; tak ziska
modifikovany vektor diference,

3. tento vektor pricte ke tfetimu, rovnéz ndhodné vybranému chromozomu,

4. takto ziskany novy chromozom piida do populace (na rozdil od pivodni diferencilni evoluce,
ktera jim nahradi néjaky stévajici chromozom).

Parametr cross_rate v porovnani s ostatnimi pravdépodobné nejvice ovlivhuje chovani algo-
ritmu jako takového. Intuitivné je zfejmé, Zze chceme-li urychlit konvergenci, musime tento para-
metr sniZovat aZ Feknéme na 5 %, naopak chceme-li zvySit rozsah prohledavani prostoru a tim
zlepsit pravdépodobnost, s niz algoritmus najde globalni extrém mezi vétsim poctem lokélnich, je
tfeba tento parametr zvySovat. Z vétsiho poétu experimentt vyplyva, ze nejvyssi hodnota, kdy se
jesté algoritmus chova smysluplné, je asi 40 % a nejlepsi hodnota je v rozmezi 10 az 20 %.

void CROSS ( void )
{
int i1,i2,13,j ;
while ( ActualSize<PoolSize )
{
il=random_int( 0,SelectedSize ) ;
i2=random_int( 1,SelectedSize ) ;
if ( i1==i2 ) i2-- ;
i3=random_int( 0,SelectedSize ) ;
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for ( j=0 ; j<Dim ; j++ )

{

CH[ActualSize] [j1=CH[i3] [jl1+cross_ratex( CH[i2] [j1-CH[i1l [j1 ) ;
}
ActualSize++ ;

Tento postup kiiZeni se podstatné lisi od toho, ktery vyuzivaji bindrni algoritmy a ktery
funguje v prirodé:

— vznika pouze jeden novy jedinec,

operace vzdy zasahuje cely chromozom, méni vSechny jeho proménné,

— novy jedinec po svych rodi¢ich nedédi konkrétni hodnoty nékterych proménnych, ale své
geometrické umisténi,

— v souvislosti s pfedchozim plati, Ze pokud je stanovena konkrétni oblast, ve které jsou jedinci
pocatecni populace rovnhomérné rozptyleni, potomek ndhodnych dvou jedinct hranici této
oblasti s jistou pravdépodobnosti prekroc¢i. Maximalni vzdalenost od hranice, kam aZ se muze
dostat, je rovna soucinu diference mezi jeho rodiéi a parametru cross_rate. Pravdépodobnost
tohoto prekroceni je ddna rovnici:

kde ¢r znadi parametr cross_rate a Dim pocet proménnych neboli dimenzi problému. Z
rovnice je patrné, ze pti vyssich dimenzich mutze byt pravdépodobnost piekroc¢eni pomeérné
vysokd. Napf. pro cr = 0,1 a Dim = 50 vychézi p = 81,6 %, pro stejnou hodnotu cr a
Dim = 200 vychazi dokonce p = 99,9%. Je tedy vzdy nutné si rozmyslet, jak nakladat s
jedinci mimo definovanou oblast.

Testovani metody SADE

Pro tento algoritmus jsme provedli stejnou studii ristu ¢asovych narokd v zavislosti na poctu
dimenzi, jako pro diferencilni evoluci. Parametry algoritmu jsme stanovili takto:
SelectedSize=10
PoolSize=20
radioactivity=5Y%
mutation _rate=50%
mutagen=1.0
cross_over_rate=10%

Vypocet probihal pro rozsah dimenzi 1 az 200, pro kazdou hodnotu dimenze byl spustén celkem
stokrat, aby se zamezilo vlivu ndhodnosti.

Vysledky jsou v tabulce 3. Pro kazdou dimenzi problému uvadime nejlepsi, nejhorsi a primeérny
pocet volani ohodnocovaci funkce z onéch 100 spusténi?.

Reseni jsme nachéazeli s presnosti 10~4; rozsah defini¢niho oboru v kazdém sméru byl 4.102.
V pripadé, Ze bychom s podobnou pozadovanou piesnosti hledali feseni s pouzitim mapovani bi-
nérnich chromozoms, toto piedstavuje rozsah prohledévaného prostoru 4.10° pro kazdou dimenzi,

4Jak patrno, vypocet byl spustén celkem 3100-krat. Takovyto test trva na poéitadi s procesorem Xeon 550MHz
a 1GB opera¢ni paméti néco mélo pres pét hodin.
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coz pii deseti dimenzich znamena cca 109 moznych feSeni. P¥itom primérny pocet volani funké-
nich hodnot pfi téchto dimenzich byl néco mélo pies 50 000. Vypocty jsme provadéli az do dimenze
200, kde rozsah odpovidajiciho bindrniho prohledévaného prostoru je v fadu 101320,

Dimenze problému | Nejlepsi | Nejhorsi | Primér
1 160 2190 465
2 970 6560 3185
3 3400 13920 7453
4 6670 19450 12491
5 4800 24660 17605
6 14530 33560 23258
7 13130 42280 28964
8 13330 44790 33791
9 17600 57090 38767
10 25280 63190 46956
12 28540 79810 57190
14 42940 85320 67635
16 34080 105990 80774
18 55890 124360 96078
20 75090 134520 106695
25 69230 178580 139670
30 112180 208080 171539
35 130510 248000 206948
40 161670 302380 243026
45 110360 320410 272374
50 177340 360880 304327
60 275950 443860 385751
70 282980 524350 448214
80 207540 610230 510494
90 328340 674590 591505
100 324300 765980 663084
120 494410 937760 801670
140 598430 1089360 948197
160 644250 1265410 | 1110287
180 709960 1432700 | 1254312
200 896470 1650110 | 1446545

Tabulka 3: Tabulka hodnot ke grafu 3

Vysledky jsou déle vyneseny do grafu 3, kde na vodorovné ose je dimenze problému a na
ose svislé je ¢asova naro¢nost, vyjadiend poctem volani ohodnocovaci funkce. Na grafu je vidét,
7e narust ¢asové narocnosti algoritmu je témér Cisté linearni, jak pokud jde o primeér ze stovky
testovacich vypocti pro kazdou dimenzi problému, tak pokud jde o nejhorsi hodnotu.

Pribéh konvergence ukazuji dalsi grafy. V grafu 4 je vynesen pribéh vypoctu pro dimenzi
problému rovnou dvéma, v grafu 5 pro dimenzi rovnou 50. Jak je vidét, pfi malych dimenzich
algoritmus najde peak velmi rychle a vétSinu casu stravi dohleddavanim ptesného vysledku, pfti
vétsich dimenzich je pak konvergence pomérné plynula.
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Obréazek 3: Nartst casové narocnosti algoritmu v zavislosti na velikosti dimenze problému
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Obrazek 4: Konvergence pti dimenzi problému 2
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Obrazek 5: Konvergence pii dimenzi problému 50

Dimenze Primér | Primér | Pramér
1 465 577 196
2 3185 7315 1392
5 17605 47889 7692
10 46956 129635 20817
20 106695 299841 48182
50 304327 858272 134951
100 663084 | 1844576 | 303218
200 1446545 | 3963486 | 654503
Hraniéni mutace | Zapnutd | Vypnuta | Zapnutd
Presnost 0,001 0,001 0,5

Tabulka 4: Srovnani vysledki
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Studie vlivu operatoru hrani¢ni mutace a studie vlivu pozadované presnosti

7Z celé rady dalsich pokusnych vypocti uvadime dva, které povazujeme za nejzajimavéjsi a nejlépe
vypovidajici o chovani naseho algoritmu. Velmi zajimavy je vliv operdtoru hrani¢ni mutace. Tes-
tovaci vypocet ¢.2 probihal za stejnych podminek jako v pripadé 1, az na to, Ze tento operator byl
zcela vypnuty (mutagen=0.0). Ukézalo se, Ze doba potfebnd k nalezeni feSeni vzrostla zhruba na
trojndsobek bez ohledu na dimenzi problému, nicméné nartst je stale linedrni. V testu ¢. 3 jsme
zmirnili pozadovanou presnost z 1073 na 0,5. V takovém piipadé klesnou ¢asové naroky zhruba
na polovinu ve srovnani s testem ¢. 1.

Vysledky (prtimérné hodnoty) vSech t¥i studii jsou uvedeny v grafu 6. a ve zkrécené tabulce
4.
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Obréazek 6: Nartst ¢asové naroc¢nosti algoritmu s po¢tem dimenzi problému

5 Shrnuti vysledkt

Béhem vyvoje jsem vyzkouSela celou fadu rtznych evolu¢nich technologii, z nichZz v této praci
uvadim ty, které dosahovaly nejlepSich vysledki.

Diferencidlni evoluce, vyvinuta R.Stornem a K. Pricem, se ukézala jako nedekané silnd me-
toda pro zna¢né komplikované tlohy s ohodnocovaci funkci nespojitou a po ¢astech konstantni.
Jak se zda, dokaze si s témito obtizemi poradit, aniz k tomu potiebuje pomoc zvenci. Z riznych
pozorovani, které jsem v pribéhu vyzkumu provadéla, usuzuji, Ze velkou vyhodou diferencialni
evoluce je dostate¢né pomald konvergence. Pokud ovSem primérné vzdéalenost mezi jedinci klesne
pod urc¢itou mez, je schopna jen minimélniho pohybu a témér ztraci moznost FeSeni najit. Pii
rostouci dimenzi problému a soucasné i velikosti prohleddvaného prostoru se rychlost jeji kon-
vergence neméni, a tak od urcitych dimenzi konverguje rychleji, nez by bylo tfeba k nalezeni
extrému. Vzhledem k dimenzi problému roste jeji ¢asova naro¢nost exponencialné a pro tlohy o
vysSich dimenazich se stava prakticky nepouzitelnou.

Ze vSech metod, které jsem testovala, se zatim jediné SADE, nejjednodussi varianta diferenci-
alni evoluce, rozsifena o operatory mutace a hrani¢ni mutace a vyuzivajici modifikované turnajové
selekce prevzaté z klasickych genetickych algoritmt, ukazuje jako vhodna pro tlohy s velkym po-
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¢tem nezndmych (jako je napf.v ivodu zminovand neuronové sit). Provedla jsem nékolik experi-
ment, které ukézaly, Ze bez operatoru mutace vykazuje SADE podobné chovéani jako diferencidlni
evoluce. Tento operator zajistuje pohyblivost populace i poté, co v disledku konvergence vytvoii
shluk a soucasné s operatorem hrani¢ni mutace brani naprosté homogenizaci populace v této fazi
vypoctu. Srovnani ristu ¢asovych naroki s poftem dimenzi problému pro obé uvedené metody je

v tabulce 5.

Dimenze | SADE | DE-Storn
1 465 266
2 3185 1113
3 7453 2581
4 12491 4786
5 17605 7702
10 46956 39340
20 106695 202000
30 171539 653600
40 243026 9426000
100 663084 —
200 1446545 -

Tabulka 5: Srovnani ristu ¢asovych narokd metody SADE a diferencialni evoluce

Pravym divodem, pro¢ se SADE nedafi uspokojivym zptsobem vyfeSit problém zelezobeto-
nového nosniku, si stale nejsem jistd. Myslim si, ze urc¢itym problémem jsou praveé konstantni ¢asti
ohodnocovaci funkce, kde mutace nemusi zajistit dostatecnou diverzitu, a algoritmus tak ztraci
schopnost orientace a nalezeni sprdvného sméru k extrému. Také se ovSem miize jednat o lokalni
extrémy. Obé tyto moznosti se projevi stejnym zptisobem, a to stagnaci algoritmu. Proto povazuji
za vhodné tesit oba problémy soucasné.

Na zaveér se chci kratce zminit o otazce lokalnich extrémt. Domnivam se, Ze idealni univerzalni
strategie by se méla snazit co mozné nejrychleji nalézt aspon néjaké (feknéme piijatelné dobré)
FeSeni, zapamatovat si ho a pak hledat dale néjaké lepsi. Tento ndzor podporuji i praktické ohledy:
pujde-li o velmi slozity problém, mame takto mnohem vétsi nadéji, ze v konecném Case ziskdme
alespon néjaké pouzitelné reseni. Tato zprava se zabyva prvni ¢asti hledani takové strategie, tedy
algoritmu, ktery dokaze rychle hledat pravé ono alespon piijatelné dobré feSeni. V soucasné dobé
pokracuji na dalsi fazi vyzkumu, kterou je hledani co nejjednodussi a co nejprithlednéjsi strategie
na prekonavani lokalnich extrémii.
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