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Praca sa zaobera rieSenim optimaliza¢nych problémov definovanych na
redlnych premennych pouzitim diskterizacnych metéd v evoluénych algorit-
moch. Pozornost sa venuje histogramom s pevnou Sirkou a vyskou a problé-
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Kapitola 1
Uvod

Tato praca opisuje moje usilie, ktoré bolo venované skiimaniu riesenia opti-
malizac¢nych problémov definovanych na realnych premennych pomocou evo-
luénych algoritmov. Evolu¢né algoritmy st optimalizacné metddy inSpirované
7 . . 7 ’ v 3 ’ . e u X
evoliciou a genetikou ktort pozname z beznej prirody. Pre svoju pouzitelnost
na rozne problémy a jednoduchost sa stavaju dolezitou oblastou optimalizacie
pomocou pocitacov.
Existuju dva zakladné pristupy k rieseniu realnych optimaliza¢nych prob-

lémov pomocou evolu¢nych algoritmov.

e Transformovat problém do diskrétnej reprezentacie a pouzit evolu¢né

algoritmy pre diskrétnu reprezenticiu.

e Problém ponechat v redlnej reprezentacii a vietky operatory evolu¢ného
algoritmu ako st kriZenie a mutécie aplikovat priamo na populaciu v

realnej reprezentacii.

Oba pristupy maja svoje vyhody aj nevyhody. Vyhodou prvého pristupu je,
7e z nekonecného priestoru ziskame kone¢ny priestor s ktorym sa Iahsie pra-

cuje. Rovnako v oblasti evoluénych algoritmov, ktoré pracuji s diskrétnou
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reprezentaciou sa urobilo vela vyskumu ¢o sa tyka multimodalnych prob-
lémov a taktiez existuje niekolko velmi dobrych algoritmov ako napriklad
hierarchical Bayesian optimization algorithm ktoré vedia pracovat len s dis-
krétnou reprezentaciou. Avsak nevyhodou je, ze diskretizacia vedie ku strate
presnosti a vznika tak medzera medzi reprezentaciou a skutoénym priestorom
moznych rieSeni, ktory prehladdavame.

Zakladnou vyhodou druhého pristupu je, ze spominand medzera medzi
reprezentaciou a skutoénym priestorom moznych rieseni nie je. Podobne sa
nemusime obmedzovat réznymi obmedzeniami a stratou presnosti, ktoré z

diskretizacie vyplyvaju.

1.1 Ciel prace

Vela vyskumnikov a uZivatelov méze mat zdujem riesSit ich optimalizacny
problém definovany na realnych premennych pomocou evoluénych algorit-
mov. AvSak existuje malo prace, ktora by davala navod, ¢i zaklad aky druh
diskretizacie pre dany problém pouzit a ako jednotlivé parametre ovplyviiuji
kvalitu rieSenia, pripadne aky druh kriZenia pouzit pre dany optimalizacny
problém ¢i sposob diskretizacie.

V mojej praci budem hladat odpovede na tieto otazky. Venovat sa budem
konkrétne pristupu, ktory pracuje s diskrétnou reprezentaciou problému. V
kapitole 2 popisem jednoduchy evolu¢ny algoritmus riesiaci problémy v dis-
krétnej reprezentécii, ktory budem pouzivat. Nésledne v kapitole 3 sa zame-
riam na jednoduché pristupy k diskretizacii - konkrétne fixed width a height
histogramy. V kapitole 4 dam dokopy poznatky z kapitol 2 a 3 a dostanem
algoritmus, ktory riesi optimalizacné problémy definované na realnych pre-
mennych. Kapitola 5 ukazuje navrh experimentov, ktorych vysledky budua
prezentované v kapitole 6. Nakoniec v kapitole 7 zhrniem vyhodnotenie vy-
sledkov.



Kapitola 2

Jednoduchy evoluény

algoritmus

Evolu¢ny algoritmus je simulacia genetického stavu populacie pozostavajicej
z jedincov. Pricom kazdy jedinec reprezentuje nejaké rieSenie problému a cela
populacia je vzorkou priestoru rieseni. Simulujeme hlavne operacie, o ktorych

si myslime, ze st najviac rozhodujtice v prirode. Su to:
e prirodzeny vyber - selekcia
e mutacia

e kriZenie - crossover, alebo v prirode parenie

My sa zameriame na evolucné algoritmy ako na prostriedok na riesenie opti-
malizac¢nych problémov. Evolicia v prirode vedie k jednotlivcom, ktoy sa
lepSie prisposoveny na ich prostredie. Ak teda vieme vyratat, ako je kon-
krétny jedinec vhodny pre dané prostredie, evoluc¢né algoritmy nam mozu
pomoct vyvinif jedinca vhodného pre zadant tlohu.

Cielom tejto kapitoly je vysvetlit evoluény algoritmus, ktory bude néa-
sledne pouzity v experimentoch. Najprv uvediem algoritmus a neskor pre-

zentujem jednotlivé modifikacie algoritmu.
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2.1 Jedonduchy evolu¢ny algoritmus

Najprv si musime uvedomit, Ze algoritmus nema4 o Strukttare problému skoro
Ziadne informécie. Jedinym prostriedkom ako sa nie¢o dozvediet je vyge-
nerovat populéaciu a kazdého jedinca ohodnotif podla toho, ako vyhovyje
zadanym podmienkam. Algorimus nasledne pokracuje v iterovani, kde v kaz-
dej iteracii vygeneruje novych jedincov a vysledky vyhodnotenia pouzije na
to, aby dalSia generacia bola lepSia. V itedlnom pripade sa kvalita tychto
jedincov c¢asom zlepsi a po vhodnom pocte iteracii dosiahne globalne opti-
mum. Udrziavanie si populéciu jedincov mé v kontraste s jednym jedincom
viacero vyhod. Umoziiuje napriklad sticasné skiimanie vo viacerych smeroch
prehladévaného priestoru a dovoluje pouZitie ucéiacich technik na zistenie z&-
konitosti problému.

Evolu¢ny algoritmus nestavia ziadne obmedzenia na reprezentaciu jedin-
cov, alebo spdsob akym budu jedinci ohodnoteni. Jedinec méze byt reprezen-
tovany roznymi sposobmi. Od binarnych vektorov, vektorov redlnych cisiel
aZz po kusy programového kédu. Ohodnotenie moze byt zalozené na funkcii v
pocitaci, simulécii, interakcii s ¢lovekom alebo kombinacii predchadzajucich.
Rovnako mézZene pouzit operator ¢iastoéného usporiadania na priestor vset-
kych rieseni problému, ¢im dostaneme relativne porovnanie kvality dvoch
jedincov. AvSak pre jednoduchost budeme v zbytku prace predpokladat, Ze
jedinci st reprezentovani binarnymi vektormi a ze ohodnotenie urcuje jedno
realne ¢islo nazvané fitness.

Zvysok kapitoly popisuje konkrétne algorimus a jeho procedury. Zakladné

procedury jednoduchého evolu¢ného algortimu pozostavaju z:

e Inicializacia. Evolu¢ny algoritmus obycCajne vygeneruje prvii popu-
laciu rovnomerne nadhodne zo vsetkych moznych jedincov, ¢ize rieSeni

problému.

e Selekcia. Na zaciatku kazdej iteracie algoritmus vyberie sfubné riese-
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nia z pévodnej populacie v zavislosti na ohodnoteni jednotlivych rieseni.
Napriek tomu, ze mdZzeme pouzit rozne sposoby selekcie, vSetky maju
jednu spoloént ideu - vybrat viac dobrych rieSeni do novej populacie

na tkor tych ¢o st horsie ohodnotené.

V préaci budem pouzivat Tournament selection. Ak chceme dostat novi
populéciu velkosti N, zorganizujeme turnaj s N kolami. Z kazdého kola
vyjde jeden vitaz, ktory sa dostane do novej populécie. V kazdom kole
sa vyberie nahodnych k rieseni z povodnej populécie a z nich najlepsie
sa stane vitazom. Jedno rieSenie sa moze zucastnit aj viacerych turna-
jov a v jednom prehrat a v inom vyhrat. Velkost turnaja urcuje kvalitu
vitaza - tzv. selection pressure. Cim je totiz vicSia velkost turnaja, tym
budem pouzivat Binary tournament selection, ¢ize turnajov sa buda

zucCastnovat prave dve rieSenia.

Existuju aj dalSie sposoby selekcie, ktoré vSak nebudem pouzivat. Ako
priklad uvediem Roulette wheel selection, alebo Truncation selection,
kde sa do novej populdcie vyberie najlepsich 1/s rieSeni z pdévodnej

populacie. Kde parameter s urcuje selection pressure.

e Variacia Nésledne sa aplikovanim kriZenia a mutécie vytvoria zo sfub-
nych rieSeni nové rieSenia. KriZenie (rekombinédcia) kombinuje jednot-
livé rieSenia tak, ze vymiena niektoré ich casti, obycajne s nejakou za-
danou pravdepodobnosfou. Mutacia mierne pozmeni nové rieSenia tak

aby sa presktimali aj riesenia v ich blizkom okoli.
V mojej praci budem pouzivat krizenia One-point a Uniform.
— One-point. One-point krizenie ndhodne vyberie miesto v 2 vekto-

roch a vymeni vSetky bity ktoré sa nachadzaji za tymto miestom

medzi vektormi.
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[1]o[]o[1]oo]1[1[o]1[1] [1]o]1[1]o]o[1]1[o[4]o[1]

[o[o[]1[o]o[1]]o[1]o]1] [o[o[1]o[1[o[o1[4]o]1]1]

Obr. 2.1: KriZzenie Uniform

— Uniform. Krizenie Uniform pre kazda poziciu vymeni bit na da-

nej pozicii medzi 2 vektormi s pravdepodobnostou 50%.

[1]o[]o[1]oo[1[1[o]1[1] [1]ol1]o[1]o[o]4]o[4]of1]

[o[o[]1[olo[1]]o[1]o]1] [ofol1[1]olof1]1[1]o[1]1]

Obr. 2.2: Krizenie One-point

Pre binarne vektory sa obycajne pouziva bit-flip mutacia. Funguje tak,
ze s urcitou pravdepodobnostou ”prepne” bit. Pravdepodobnost je ovy-

¢ajne malé, aby nenastali velké zmeny.

Evoluénym algoritmom, kde je hlavnym zdrojom variacie krizenie (re-
kombinécia) za zvykne hovorit aj selektorekombinativne evoluéné algo-

ritmy.

e Nahradenie. Po variacii populécia novych rieseni nahradi pévodnu
populéciu a vykoné sa dalia iteracia. CiZze znovu selekcia, varfacia,
nahradenie. Iterdcie sa opakuju pokial nenastane nejakd ukoncujica
podmienka. Napriklad populacia konverguje k jednému rieseniu, alebo
populéacia obsahuje vyhovujtce riesenie, pripadne populéacia pozostava
z velkej vicsiny len z vyhovujucich rieSeni, alebo pri prekroceni maxi-

malneho poctu iteracii.

— Elitizmus. Spdsob nahradenia starej populacie novou sa d4 mierne

modifikovat. Moze sa totiz stat, Ze krizenim a mutdciou stratime
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najlepsie riesenie, ktoré sme dovtedy nasli. Elitizmus je meno spo-
sobu, ktory pri vytvarani novej populacie skopiruje nové rieSenia
spolu s niekolkymi najlepsimi rieSeniami z povodnej populécie.

Tento spdsob som pouzil aj ja v mojej praci.

Doteraz som zhrnul ako funguje jednoduchy evolu¢ny algoritmus, ktory
pouzijem v mojej praci. Na nasledovnych riadkoch uvadzam pseudo-kéd al-

goritmu.

Algorithm 1 Jednoduchy evolu¢ny algoritmus

procedure evolucny algoritmus

1: old « generatePopulation();
2: while StopConditionNotMet do

3:  promising < selection( old );

4: 10

5:  while i < populationSize do

6: cross( individuumli], individuumli + 1] );
7 14— 1+ 2;

8: end while

9:

new «— mutation ( new );
10:  old < mergeElite( new, old );
11: end while

Text volne podla [Pel05, Har99].



Kapitola 3
Diskretizacia

Diskretizacia sa pouziva, ked chceme previest redlny problém na diskrétny
problém. Diskretizdcia moze ¢asto znizit zlozitost problému, ¢ zjednodusit
zlozité problémy. Typickym spdsobom zvyknu diskretizacné metddy fungovat
je, ze rozdelia rozsah nejakej premennej na 2% intervalov. Jednotlivé repre-
zenticie redlnej premennej mozu byt potom reprezentované k bitmi, ktoré
urcuju interval v ktorom sa nachadza dané reéalne ¢islo.

V tejto kapitole prezentujem dve diskretizacné metody. Su to:
e Histogram s pevnou Sirkou - fixed width
¢ Histogram s pevnou vyskou - fixed height

Obe patria do kategdrie unsupervised diskterizacnych metdod. Naproti tomu
existuju supervised metédy. Rozdiel spociva v tom, ze supervised metody
vyuzivaju tzv. class labels. Tieto class labels st priradované jednotlivym rie-

Seniam na zaklade toho, ¢i boli alebo neboli vybraté do novej populacie. [CP|
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3.1 Histogram s pevnou Sirkou

Téato metdda je velmi jednoduché a je lahko implementovatelna. Zakladné
idea spociva v rozdeleni intervalu na n = 2¥ podintervalov, ktoré maji rov-
naku sirku. Predpokladajme teda, ze mame interval [a, b). Potom i-ty podin-

terval je

a+

i(b—a) (i+1)(b—a)>

n n
kde i € {0,...,n — 1}. Nevyhoda histogramov s pevnou Sirkou sa prejavi v
pripade, ze body st zoskupené okolo par regionov. Vtedy iba par podinter-
valov nie je prazdnych. Rovnako nam tato metdéda ni¢ nepovie o rozlozeni

bodov v celom intervale.

il

Obr. 3.1: Rozdelenie intervalov - Histogram s pevnou sirkou
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3.2 Histogram s pevnou vyskou

Podobnéa s predchadzajicou metodou je tato metdda, ktord rozdeli interval
na n podintervalov tak, aby v kazdom podintervale bolo zhruba rovnako vela
bodov. Teda v regionoch, kde st body hustejsie budu aj podintervaly blizsie
k sebe, naopak v oblastiach, kde je menej bodov budt podintervaly redsie.
Toto rozdelenie podintervalov reprezentuje lepSie rozlozenie bodov v celom

intervale.

Obr. 3.2: Rozdelenie intervalov - Histogram s pevnou vyskou

V texte som uviedol metédy diskterizacie, ktoré budem pouzivat. Ob-
razky znazornuju rozdelenie podintervalov a pocet bodov v jednotlivych in-

tervaloch. Ukazuju, ze v pripade histogramu s pevnou Sirkou moze byt vela
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podintervalov nevyuzitych a rovnako, Ze histogram s pevnou vylkou déava
informaciu o rozdeleni populacie.
Text volne podla [PGTO1].



Kapitola 4

Jednoduchy evoluény

algoritmus + Diskretizacia

V kapitole 2 som prezentoval jednoduchy evolu¢ny algoritmus a v kapitole 3
naznacil ako bude fungovat diskretizacia. V tejto kapitole ukézem, ako po-
mocou jednoduchého evolu¢ného algoritmu, ktory riesi diskrétne problémy
dostaneme pomocou diskretizacie algoritmus na rieSenie realnych problémov.
Najprv porovnam schému jednoduchého evoluc¢ného algoritmu s diskretiza-
ciou a bez diskretizacie, nasledne sa zameriam na jeho podrobnejsi popis a

ku koncu ukazem jednotlivé modifikacie.

4.1 Algoritmus

Jednotlivé kroky algoritmu pozostévaju z:
e Inicializacia
e Selekcia

e Diskretizacia

12



KAPITOLA 4. JEDNODUCHY EVOLUCNY ALGORITMUS + DISKRETIZACIA13

nova populacia

v VS

stara populacia elitizmus

é V' N

(stara populaciaF— elitizmus))
1 selekcia)  (de-diskretizacia)

selekcia variacia v 4

( diskretizacia > variacia )

y

E

(a) (b)

Obr. 4.1: Jednoduchy evoluény algoritmus na obéazku (a) v porovnani s jeho

verziou, ktord riesi aj redlne problémy na obrazku (b).
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e Variacia
e De-diskretizacia
e Nahradenie

Tieto kroky st skoro identické s jednoduchym evolu¢nym algoritmom pre
diskrétne problémy. Hlavny rozdiel je v tom, Ze populaciu netvoria binarne
vektory, ale st to vektory realnych cisiel. Jedinym miestom, kde zalezi na
tom ako je reprezentovand populécia je variacia. Vyssie uvedené operacie
ako krizenie a mutéacia totiz vyzaduju diskrétnu reprezentaciu rieseni. Preto je
potrebné vektory redlnych ¢isiel pred varidcou diskretizovat a po variacii tieto
bindrne vektory znovu namapovat spat na realne vektory. Toto zabezpecuji

kroky diskretizacia a de-diskretizacia.

4.2 Diskretizacia

Majme redlny problém o velkosti n redlnych premennych. Tieto premenné
st norméalne reprezentované realnymi ¢islami. Ulohou diskretizacie je z tejto
redlnej reprezentacie dostat reprezenticiu diskrétnu. Budeme postupovat pre
kazda premennt zvlast. Musime totiz pre kazda premennt nezavisle spustit
diskretizacnii metédu. V nasom pripade to bude metéda pouzivajica histo-
gramy s pevnou Sirkou alebo vyskou. Tato metdéda dostane na vstup vsetky
reprezentacie nejakej konkrétnej premennej, ktoré sa nachadzaju v populacii.
Na zéklade toho vyrata ako budi jednotlivé podintervaly vyzerat. Kazdému
realnemu c¢islu priradi ¢islo podintervalu v ktorom sa nachadza a to zakéduje
do k-bitovych retazcov. Uvedomme si, Ze jednotlivych podintervalov je 2% a
teda k bitov na kdédovanie ¢isla podintervalu postacuje. Vysledkom diskreti-
zécie napokon je populacia binarnych vektorov, kazdy s dlzkou nk, pricom

bity 0, ..., k —1 reprezentuju podinterval v ktorom sa nachadza 0. redlne cislo,
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az po bity nk—k, .., , nk—1 reprezentujice podinterval v ktorom sa nachadza

n — 1. redlne ¢islo.

4.3 De-diskretizacia

Tento proces je opacny k diskretizacii. Jedna sa o mapovanie binarnych vek-
torov spét do redlnych. Majme nk bitovy vektor. Bity ik, ...,i(k + 1) — 1
kde 7 € 0,...,n — 1 reprezentuji podinterval, v ktorom sa i-te realne ¢islo
nachadza. V tomto momente sa rovnomerne nédhodne zvoli ¢islo z daného
podintervalu. Opakovanim tohoto postupu sa vyrata realna reprezentacia

celej populacie.

4.4 Modifikacie

V nasledujicom texte popiSem jednotlivé modifikicie, ktoré moézu mat na
beh algoritmu vplyv. Modifikacie sa tykaju krizeni a aj samotnjch metéd

diskretizacie.

4.4.1 KriZenia

V doterajsom texte som uviedol dva spdsoby krizenia. Su to:
e Uniform crossover
e One-point crossover

Krizenie sa aplikuje na binarne vektory. Avsak predchadzajici text nam
umoznil spoznat Struktdru binarnych vektorov. Binarny vektor mé dlzku
nk, teda pozostava z n k-bitovych blokov. Kazdy k-bitovy blok prislicha
jednému realnemu ¢islu. Mozeme si teda dovolif uviest dalSie dva sposoby

krizenia, ktoré st odvodené od poévodnych dvoch. St to:
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e Building-block wise Uniform crossover
e Building-block wise One-point crossover

Zékladnou vlastnostou tychto kriZeni je to, Ze nerozbijaju jednotlivé bloky
bitov. MdZeme sa na to pozerat akoby sme krizili spolu dva vektory ktoré
pozostévaji z n blokov dlzky k bitov. Tieto krizenia budem na grafoch ozna-

¢ovat ako UniformBlock a OnePointBlock.

[101][o10[011]o11] [101]100]011]o11]

[oo1[100[110]101] [oo1Jo10[110[101

Obr. 4.2: Krizenie Building-block wise Uniform - velkost bloku 3 bity

[1o1[o10]011]o11] [101]100[110[101

[oo1[100[110[101] [oo1Jo10fo11]o11

Obr. 4.3: Krizenie Building-block wise One-point - velkost bloku 3 bity

4.4.2 Diskretizacné metody

V nasledujicom texte navhnem dva sposoby ako moze byt diskretizacna me-

téda pouzivajica histogramy s pevnou sirkou ¢i vyskou implementovana.

1. Na zaciatku behu algoritmu sa pevne zvoli interval z ktorého moézu
byt reprezentéacie danej realnej premennej. Tento interval sa dalej po-
cas behu algorimu nemeni. Z toho napriklad vyplyva, Ze poditervaly
v histograme s pevnou sirkou maju v kazdej iteracii algorimu rovnaku

velkost.
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2. Interval, z ktorého su reprezentacie danej realnej premennej sa meni
pocas behu algoritmu. Konkrétne sa meni pri kazdej iteracii a to tak,
aby dany interval obsahoval vSetky reprezentéacie danej realnej premen-
nej ale aby bol ¢o najmensi. Teda pokial bude populacia konvergovat
k nejakému bodu, tak tento interval bude ¢oraz mensi. Vyhoda tejto
implementacie sa prejavi hlavne pri histograme s pevnou sirkou. Ak
populéacia totiz konverguje k nejakému bodu a interval sa zmensuje,
tak aj podintervaly sa zmensuju a je mozné dosiahnut lepsiu granula-
ritu a presnejSie sa priblizit k optiméalnemu rieSeniu. Tento sposob vSak
monoténne zmensuje priestor moznych rieSeni. Ale ked algoritmus pri-
1i$ rychlo z0zi priestor rieSeni (napriklad moze zGzit priestor na oblast
kde je nejaké lokalne optimum daného problému), tak sa nikdy nemusi

dopracovat k rieseniu problému. [CP]

Spolo¢nou nevyhodou oboch spdsobov je to, Ze neumoznuju reprezentovat

nesuvislé oblasti slubnych rieseni. Algoritmus musi totiz diskretizovat stvisly

interval ¢o moze zahriiovat aj oblasti, kde sa nenachddza Ziadne rieSenie. Toto

moze sposobovat problémy hlavne pri pouziti histogramu s pevnou Sirkou.
Text volne podla [PGTO01, CP].



Kapitola 5
Navrh experimentov

V nasledujicom texte uvediem realne optimalizacné problémy, ako aj kon-

krétne parametre evolu¢ného algoritmu, ktoré boli pouzité pri experimentoch.

5.1 Realne optimalizacné problémy

V mojej praci som sa pri testovani zameral na dve funkcie: funkcia two-peaks
a funkcia sphere. Obe funkcie st zlozené z mensich funkcii, ktorych prispevky
k celkovej fitness sa spolu zrataju a dostaneme celkovt fitness. Jednotlivé

dunkcie st definované nasledovne:

e Sphere

[y

n_
sphere(zg, ...,xp_1) = x

i

N0

Il
=)

e Two-peaks

n—1
twoPeaks(xq, ..., Tp_1) = Z Jrwo—peaks(T)
i=0

Kazda premenna z two-peaks funkcie prispieva do celkovej fitness na-

18
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sledovne:

fpeak($/0-27 1) ak © < 02,
fpeak((l‘ — 0.2)/0.8, 0.9) inak

ftwofpeaks ('T) =

kde fpear je jednoduché funkcia pre jeden ”vrchol” definovana takto:
fpear(z, h) = hcos(m(xz — 0.5))

Na obrazku je znazornena funkcia fiyo—peaks(z). Funkcia mé jedno lo-
kalne optimum a jedno globalne optimum. Z toho vyplyva 2" optim pre
problém o velkosti n redlnych premennych, pri¢om len jedno optimum
je globalne. Navyse lokalne optima st o mnoho Sirsie a skoro rovnako

dobré ako globalne optimum, ¢o este stazuje problém. [PGTO01]

Obr. 5.1: priblizné zobrazenie funkcie fiyo—peaks()
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5.2 Experimenty

Boli otestované nasledovné problémy
e funkcia Sphere

— velkost problému 10,20,30,40 a 50 realnych premennych pri pouziti

histogramov s pevnou vyskou

— velkost problému 10,12,14,16 a 18 realnych premennych pri pouziti

histogramov s pevnou sirkou
e funkcia Two-peaks
— rovnaké velkosti problému a ako v pripade Sphere
Jednotlivé nastavenia evolu¢ného agoritmu boli nasledovné:

e problém som povazoval za vyrieSeny, ked algorimus bol 30x po sebe
schopny vyriesit dany problém (teda po menej ako 40000 iteracidch sa

v populacii objavilo dostatocne dobré riesenie)

e rieSenie som povazoval za dostatocne dobré, ked sa kazd4 jeho pre-

mennd priblizila k hodnote optimalneho rieSenia na menej ako 1/64.

e skusal som Styri metédy krizenia: Uniform, Building-block wise Uni-

form, One-point a Building-block wise One-point
e jednotlivé realne premenné som pri diskretizacii kodoval 5,6,8 a 10 bitmi

e metdda cross(z,y) spravila krizenie jedinca x s y s pravdepodobnostou
pc=0.6

e pocet evaluacii som ratal ako priemer zo vsetkych 30 behov algoritmu,

pricom 3 najhorsie a 3 najlepsie som nezaratal.
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e skiSal som problémy riesit s velkostou populéacie od 4 do 1500

e pravdepodobnost mutacie jedného bitu je pm=1/(velkost problému v
bitoch)



Kapitola 6

Vysledky

Této kapitola prezentuje vysledky, ktoré som experimentalne nameral podla

postupu popisaného v kapitole 5.

6.1 Histogramy s pevnou vyskou

Uvediem vysledky, ktoré sa mi podarili namerat pri poéte 5 bitov na redlnu

premenn.

6.1.1 Podet evaulacii vs. velkost populacie

Meral som pocet evauludcii a dédval som to do savisu s velkostou populé-
cie, pricom vSetky ostatné parametre ostali zachované. Ukazuje sa linearny
rast poctu evaluacii v zévislosti od velkosti populacie, rovnako pre problém
Sphere ako aj Two-peaks. Pekne je to znazornené na obrazkoch A.1, alebo
A.2. V8imol som si jednu zaujimavi vec. Najmensi pocet evaluacii nie je
dosiahnuty pri minimalnej populécii s ktorou algoritmus dokaze tspesne vy-
riesit problém. Ukazuje to napriklad graf na obréazku A.3 pre problém Sphere
ako aj graf na obrazku A.4 pre problém Two-peaks.

22
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6.1.2 Podet evaulacii vs. velkost problému

Algoritmus pre funkciu Shpere najde rieSenie s polynomidlnou ¢asovou zlo-
zitostou v zavislosti od velkosti problému. Graf zobrazujuci zavislost poctu
evaludcii od velkosti problému pre funkciu Sphere je na obrazku A.11.

To, ¢i algoritmus pre funkciu Two-peaks najde rieSenie tiez s polyno-
mialnou ¢asovou zlozitostou v zavislosti od velkosti problému nie je z grafu
na obrazku A.12 dplne jasné. Ak vsak pripustime chybu pri merani poctu
evaludcii ked velkost problému bola 60, tak graf ukazuje tiez polynomidlnu

zavislost rovnako ako pre funkciu Sphere

6.1.3 Pocet evaluacii vs. operator kriZenia

Uvediem graf, ktory ukazuje zévislost po¢tu evaluécii od velkosti problému
pre jednotlivé sposoby krizenia. Pre funkciu Sphere je na obrazku A.13 a pre
funkciu Two-peaks je to obrazok A.14. Zhodnotit, ktory operator kriZzenia
najviac vyhovuje danému problému nebude az také jednoznacné. Pre problém
Sphere sa ukazuje najvyhodnejsi sposob krizenia Uniform, ktory je obzvIast
vhodny pre problémy o velkosti do 50 realnych premennych.

Pre problém Two-peaks sa javi najvhodnejSie zvolit metédu nazvani
Building-block wise Uniform crossover. Naopak metéda Uniform vysla ako
najmenej vhodna. Aspon pre pripad, Ze pouZijeme 5 bitov na reilnu pre-
mennu. V nasledujicej sekcii ukazem, ze pri pouziti viac bitov na premennu
tomu tak byt nemusi a metéda Uniform je najvhodnejsia pre problém Two-
peaks, ked pre jednu redlnu premennti pouzijeme bitov 8, ¢ 10. Vidno to na
obrazku A.15.

Vysledky taktiez poukazuju na to, Ze kriZzenia, ktoré zohladrnuji bloky
bitov tvoriace jednotlivé redlne premenné prinasaju ziadne, alebo nevyrazné

zlepsenie efektivity.
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6.1.4 Pocet evaluacii vs. pocCet bitov na premennu

Skumal som, ako vplyva poset bitov na riesenie. Nenazbieral som dostatok
merani k vysloveniu a overeniu vztahov medzi poétom evaluécii a poctom
bitov na premenni. AvSak podla obrazku A.15 a obrazkov A.16 az A.23
mozem povedat, ze pri zviicSovani poctu bitov viac zalezi na metdde krizenia.

.....

pri pouziti krizenia Uniform.

6.2 Histogramy s pevnou Sirkou

Vysledky boli namerané pri pocte 5 bitov na realnu premennu

6.2.1 Podet evaulacii vs. velkost populacie

V pripade histogramov s pevnou $irkou zavislost poctu evaluacii od velkosti
populacie je linearna pre problém Sphere ako aj Two-peaks. Aj v tomto pri-
pade plati, Ze najmensi pocet evaluacii nie je dosiahnuty pri minimalnej po-
pulacii s ktorou algoritmus dokaze tspes$ne vyrieSit problém. Grafy moZzno
vidiet napriklad na obrazku A.24 ¢ A.25.

6.2.2 Podet evaulacii vs. velkost problému

Zavislost poctu evaluacii od velkosti problému je zobrazené na obrazku A.34
pre problém Sphere a A.35 pre problém Two-peaks. Kvoli nedokonalosti mo-
jich merani a malému poc¢tu vysledkov neviem uréit, ¢i ide o polynomiélnu

zavislost, alebo az o exponencialnu.
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6.2.3 Pocet evaluacii vs. operator krizenia

Pre funkciu Two-peaks bol najmensi pocet evaluacii dosiahnuty s metédou
Building-block wise Uniform crossover. Pre funkciu Sphere dosahovali vsetky
testované metdédy priblizne rovnaké pocty evaluécii. Nahlad umoznuji ob-
razky A.24 az A.33.



Kapitola 7
Zaver

V praci som sa venoval optimalizacii funkcii Sphere a Two-peaks. Urobil som
nemalé mnozstvo experimentov a merani a vysledky prezentoval v kapitole
6.

Ako velmi zaujimavy vysledok povazujem vztah medzi poctom evaluécii
potrebnych na dosiahnutie dostatotne presného vysledku a velkostou popu-
lacie. Ukdzalo sa totiz, ze od istej velkosti populacie zmenSovanie velkosti
populacie zvicsuje pocet evaluacii. Ocakavany bol vysledok, ze zmensovanie
populécie povedie k zmensovaniu poc¢tu evualuécii, alebo povedie k neschop-
nosti algorimu tispesne vyriesit problém s takou malou populéciou.

Vysledky, ktoré ukazali, Ze zavislost medzi poctom evaluacii a velkostou
problému je poynomialna boli oc¢akavané. Praca navyse zobrazuje efektivitu
jednotlivych druhov krizeni. Poukazuje na to, Ze kriZenia, ktoré zohladnuju
bloky bitov tvoriace jednotlivé redlne premenné prindsaju ziadne, alebo ne-
vyrazné zlepSenie efektivity.

Zajimavym smerom sa javi skimat ako vplyva pocet bitov, ktoré repre-
zentuju jednotlivé redlne premenné na efektivitu algoritmu. Tymto smerom
som v praci urobil prili§ maly pocet experimentov. Odportc¢anim moze byt

skusit viicsie populacie a urobif viac experimentov. Vysledok, ktory som v

26
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tejto oblasti skiimania dosiahol je, Ze pri vi¢Som pocte bitov efektivnost al-

goritmu viac ovlyviiuje zvolenad metdda krizenia.



Dodatok A

Obrazky

V tejto sekcii st uvedené grafy s nameranymi vysledkami. Kazdy obrazok ma
v sebe popis, ktory strucne vysvetluje k akému meraniu a s akymi paramet-
rami patri. Grafy na obrazkoch A.1 az A.10 davaji do stvisu pocet evaluacii
a velkost populécie, pouzitd metéda histogramov s pevnou vyskou pre fun-
kcie Sphere a Two-peaks a velkosti problému 10 az 50 redlnych premennych
a 5 bitov na premenn.

Grafy na obrazkoch A.11 az A.14 davaju do stuvisu pocet evaluécii a
velkost populdcie. Merania boli pouzité tie isté ako pri grafoch na obrazkoch
A.1 az A.10. Graf na obazku A.15 popisuje merania pri pouziti 10 bitov na
premennt.

Grafy na obrazkoch A.16 az A.23 znézonuju vztah medzi poc¢tom evaluécii
a velkostou problému. Vysledky st namerané pri nasledovhom pocte bitov
na premenni: 5, 6, 8 a 10.

Grafy na obrazkoch A.24 az A.35 patria k meraniam, pri ktorych bola

pouzitda metoda histogramov s pevnou Sirkou.

28
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