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Predslov

Predslov

Evoluéné algoritmy sa postupne presunuli z pozicie exotickej hracky na po-
ziciu Standardne pouzitelnej rieSiacej metddy. Stali sa beznym néstrojom
pre rieSenie optimaliza¢nych a konstrukénych tloh, ¢i uz v numerickej alebo
kombinatorickej oblasti. Uplatnenie nachadzaji najmé v pripadoch, ked nie
je nutné néjst optimalne rieSenie ale postacujicim je aj kvalitné subopti-
maélne riesenie.

Uroveti povedomia o tejto triede algoritmov v poslednom obdobi vzrastla
a to aj vdaka viiéSej dostupnosti odbornej literattry. Uz nie je nemoznostou
natrafit aj na publikdcie v slovenskom jazyku. Skutocnostou vSak ostéva
s evoluénymi algoritmami. Vysledkom je absencia informacii o pokrocilejsich
vlastnostiach a sp6soboch pouzitia tychto algoritmov.

Tato medzeru sa snazi vyplnit predkladana publikicia. Svojim obsahom
nadvédzuje na zakladné informéacie o evolucnych algoritmoch a preto tieto
informécie nevysvetluje ale naopak predpokladé ich znalost. Od citatela sa
ocakavaju znalosti problematiky evoluénych algoritmov minimalne v rozsahu
zékladnej struktary algoritmu, spdsobe jeho ¢innosti, realizacie zdkladnych
funkénych blokov (ako inicializacia, selekcia, genetické operatory, vytvaranie
novej generacie a pod.) a nastavovania hodnét parametrov algoritmul. Aj
ked to nie je podmienkou pre porozumenie predkladaného textu, vyhodou
su aj znalosti o metddach udrziavania réznorodosti a potlacania prilisnej
konvergencie.

Cielom je priblizit ¢itatelovi moznosti pouZitia evoluénych algoritmov pre
rieSenie rozlicnych typov tloh. Iba malo dostupnych zdrojov sa orientuje na
rieSenie praktickych tloh rézneho typu. Typicky zaujemca o problematiku
po prestudovani niektorého zo zdrojov v snahe pouZzit nadobudnuté znalosti
pri rieseni nejakej tlohy postupuje nasledovnym spdsobom:

1Pre ziskanie potrebnych informéacii mozno doporuéit napriklad [26], ale je mozné ich
najst aj v inych zdrojoch.
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e rozhodne sa akym spdsobom budi reprezentované potencidlne riesenia,
ktoré je potrebné prehladat a spomedzi ktorych je potrebné hladané
riesenie vybrat,

e ur¢i sposob vypoctu kvality potencidlneho riesenia vzhladom na jeho
schopnost riesit uvazovany problém,

e zvoli celkovi struktiru evoluéného algoritmu a realizaciu jednotlivych
stavebnych blokov,

e nastavi hodnoty parametrov vytvoreného algoritmu v snahe aby rea-
lizdcia behu algoritmu bola schopné poskytnit ¢o najkvalitnejsie rie-
Senie v ¢o najkratSom case.

Problémom je to, Zze bezny text o evoluénych algoritmoch vybavi Cita-
tela zdsobou znalosti, ktoré mu umoznia zostavit “klasicki” verziu algo-
ritmu vhodnu iba pre obmedzent triedu uloh (typicky hladanie jedného rie-
Senia statického jednokriteridlneho problému bez dodatoénych ohrani¢eni).
V praxi sa vSak velmi ¢asto vyskytuju tlohy, ktoré nezapadaji do tejto jed-
noduchej triedy. A aj ked sa evoluéné algoritmy daju pouzif aj pre takéto
tlohy, pre ich Gspesné pouzitie st potrebné dodatoéné znalosti ako obohatit
zékladny tvar evolu¢ného algoritmu pre ti ktoru specificki triedu tloh.

Doéraz predkladaného textu je na Styroch triedach v praxi sa casto vy-
skytujuacich uloh:

e multimodalne tlohy, pri rieSeni ktorych je dolezité néjst nielen jedno
rieSenie ale vSetky rieSenia alebo urcity stanoveny pocet rieseni,

e viackriteridlne tlohy, pri rieSeni ktorych je potrebné zohladiovat spl-
nenie viacerych kritérii, ktoré st ¢asto kontradikéné,

e nestacionarne tlohy s dynamickymi zmenami, pri ktorych je potrebné
rieSenie nielen jednorazovo najst ale nasledne aj monitorovat a trasovat
jeho zmeny,

e llohy s ohrani¢eniami, kladicimi dodatocné poziadavky na pripust-
nost hladaného rieSenia.

Kniha je v zasade rozdelena do styroch kapitol. Kazda kapitola je ve-
novand jednej z uvedenych tried, pricom vSetky kapitoly zdielaji spolo¢nt
struktiru, pozostavajicu z troch casti. Prvéa ¢ast predstavuje prislusnt triedu
uloh, ktorej je venovana dand kapitola, spolu s problémami, ktoré prinasa
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Predslov

snaha pouzit klasickd verziu evolu¢ného algoritmu pre riesenie tloh danej
triedy. Druhd c¢ast sa venuje modifikdcidm a rozsireniam klasickej podoby
evolu¢ného algoritmu, umoznujtcich algoritmu prisposobit sa Specifikam da-
nej triedy tloh. Je to vlastne katalég metéd vhodnych pre Specifickt triedu
uloh. Tretia ¢ast je venovand porovnaniu metdd predstavenych v predché-
dzajucej Casti. Porovnanie je empirické na zaklade riesenia vybranej tes-
tovacej tlohy. KedZe kniha si nerobi narok na absolutne potvrdenie alebo
zavrhnutie ziadnej z prezentovanych metdd, cielom empirického porovnania
je skor poskytnut ¢itatelovi informéciu o pouziti jednotlivych metéd v kon-
krétnom kontexte, ktord mu moze ulahéit volbu pri rieseni konkrétnej tilohy.

Vdaka organizécii knihy nie je nutné jej sekvenéné ¢itanie. Jednotlivé
kapitoly, venované rozdielnym triedam tloh, st1 na sebe nezavislé a je teda
iba na vybere ¢itatela, akt cestu cez predkladany material zvoli.

Kniha je vhodné pre tych zadujemcov, ktori by chceli ziskat zékladny pre-
hlad o moznosti pouzitia evolu¢nych algoritmov pre riesenie tiloh patriacich
do jednej z preberanych tried. Rovnako je kniha vhodna pre tych, ktori maja
hlbsi zaujem o problematiku evoluénych algoritmov a radi by si rozsirili svoje
znalosti. KedZe vSak pre pochopenie predkladaného obsahu vyzaduje uréita
uroveti znalosti o problematike, nie je vhodnou literattirou pre ¢itatelov bez
predchédzajticeho kontaktu s oblastou evolu¢nych algoritmov.

Kniha vznikla na Katedre kybernetiky a umelej inteligencie Fakulty elek-
trotechniky a informatiky Technickej univerzity v KoSiciach. Autor pri jej
pisani vychadzal zo svojich dlhoro¢nych skiisenosti, ziskanych pocas riesenia
roznych tloh ako aj zabezpecovania vyuky predmetu Evolu¢né algoritmy na
inzinierskom stupni stidia. Preto je ¢iastocne aj dielom mnohjch Studen-
tov tohto predmetu, ktori svojimi podnetmi prinatili autora premyslat, ako
vykladat dant problematiku ¢o najpristupnejsim spésobom.

Na tomto mieste by som chcel vyjadrit podakovanie vSetkym tym mojim
studentom, ktori v rokoch 2008 az 2011 prispeli k empirickému porovnaniu
prezentovanych metéd. Podakovanie patri aj recenzentom za starostlivé pre-
¢itanie rukopisu, opravu forméalnych aj vecnych chyb a za cenné pripomienky
a namety, ktoré obohatili troven predkladaného textu.

Kosice, jun 2013 autor
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Hladanie viacerych rieSeni

Kapitola 1

Hladanie viacerych rieSeni

V pripade multimodalnych funkecii (funkcii majacich viac extrémov) moze
byt z aplika¢ného hladiska zaujimavé néjst nielen jedno (globalne) riesenie,
ale bud vsetky alebo aspon uréity pocet réznych rieSeni. Prikladom je si-
tuécia, ked vhodnost jedincov neodraza vsetky poziadavky na rieSenie, ¢i
uz z dovodu absencie ich explicitného vyjadrenia alebo obtiaznej formali-
zacie do tvaru funkcie vhodnosti — a teda je prijatelnejSie prostrednictvom
evoluéného algoritmu vyhladat viacero rieSeni a koneény vyber ponechat na
¢loveka.

Preto je mozné sa ¢asto stretnif s llohou vyhladat viacero rieSeni. Zdalo
by sa, Ze to je mozné realizovat aj pomocou standardnej podoby evoluéného
algoritmu, zameranej na najdenie jedného riesenia. Postup by mohol vyzerat
napriklad nasledovne:

1. Algoritmus sa pouZije na néajdenie rieSenia, ktoré sa nasledne zaradi
do prazdnej mnoziny doposial ndjdenych rieseni.

2. Algoritmus sa pouZije na najdenie dal$ieho rieSenia, pri¢om sa neberie
do tivahy, ktoré riesenia uz st zname.

3. Ak ndjdené rieSenie je uz zaradené v mnozine doposial najdenych rie-
Seni, tak sa ignoruje. Ak sa jednd o doteraz nezndme rieSenie, tak je
vlozené do mnoziny doposial ndjdenych rieSeni.

4. Ak kardinalita mnoziny doposial ndjdenych rieSeni je mens$ia nez je
pozadovana, tak sa pokracuje navratom k bodu 2. V opa¢nom pripade
hladanie kondi.

Uspesnost takéhoto itera¢ného postupu hladania viacergch rieseni stoji
a padd na bode 3 — podla toho aka je frekvencia nachidzania novych rieseni



Evolucné algoritmy: riesenie tiloh

oproti frekvencii objavovania rieseni uz znamych. Ak uvedenym iteracnym
sposobom je potrebné najst n rieSeni, tak je potrebné realizovat

nR (L.1)

iteracii (cyklov) hladania, kde R reprezentuje faktor redundancie.

Predpokladajme, Ze existuje n rieSeni, pricom najdenie kazdého z nich je
rovnako pravdepodobné. V tomto pripade na najdenie prvého riesenia po-
stacuje jedna iteracia. Ak uz je zndmych k rieSeni, potom pravdepodobnost
objavenia nového rieSenia je (n — k)/n a teda pre jeho najdenie je potrebné
vykonat n/(n — k) iteracii. Celkovy pocet iteracii potrebny pre najdenie
vSetkych n rieSeni je

n n n
nR_1+n_1+n_2+...+I_nZ< (1.2)

pricom sumacny ¢len je vyjadrenim faktora redundancie.

Toto vedie na prijatelnt redundanciu pre uvedené itera¢né hladanie via-
cerych rieseni. Ak vSak nédjdenie roznych rieSeni nie je rovnako pravdepo-
dobné, tak redundancia narastéd do v praxi neprijatelnych hodnot. Preto sa
pouzivaju varianty evolu¢nych algoritmov, ktoré st Specializované na hlada-
nie viacerych rieSeni (angl: niche methods). Tieto varianty je mozné rozdelit
do dvoch zakladnych tried:

e paralelné hladanie — vSetky rieSenia sa hladaju naraz pocas jednej re-
alizacie algoritmu,

e sekvencéné hladanie — hladanie rieSeni je iteracné, ked v kazdej iterécii
sa hlad4 iba jedno (doteraz nezname) rieSenie.

1.1 Paralelné hladanie viacerych rieSeni

Vykonéva sa iba jedna iteracia hladania, pri¢om sa hladaji viaceré riesenia
stucasne. Postup je zaloZeny na myslienke rozbitia jednoliatosti populécie je-
dincov tak, aby rozli¢né ¢asti populdcie vypliali rozliéné “Zivotné priestory”
v priestore prehladdvania.

Aj ked je mozné pouzit pristupy Specializované pre tento typ problé-
mov, napriklad multinacionalne algoritmy [43], paralelné pristupy sa typicky
reprezentované “klasickejSimi” metddami, pouzitelnymi aj pre udrziavanie
roznorodosti populécie a tym zabranujtce jej konvergencii do oblasti okolo
jedného riesenia [26]. No nie vSetky takéto metddy st pouzitelné, iba tie,
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ktoré dokazu dlhodobo udrziavat niekolko subpopuldcii v rdmci populicie,
konvergujucich kazda k inému rieseniu.

Pouzivané pristupy mozno rozdelif na zéklade toho, ktoru fazu evoluc-
ného cyklu standardného evolu¢ného algoritmu modifikuja. Toto kritérium
vedie na dve hlavné triedy, zamerané na

e selekciu jedincov do tlohy rodicov,
e vytvaranie novej generacie.

Samozrejme, je mozné pouzit aj metédy patriace si¢asne do oboch tried,
snaziace sa spojit vyhody oboch alternativ. Takou metédou je napriklad
seceder operator prezentovany v dalSom texte alebo metéda MNC (multi-
niche crowding) prezentovana v [44].

1.1.1 Metody orientované na vyber rodicov

Cielom je ovplyviiovat proces vytvarania skupiny rodi¢ov takym sposobom,
aby sa vytvoril ¢o najlepsi predpoklad pre zabranenie konvergencie populéacie
do tizko ohrani¢eného podpriestoru. Ovplyviiovat je mozné:

e vhodnost jedincov, na zéklade ktorej st jedince selektované,

e vyber jedincov do ulohy rodiCov a ich parovanie pre aplikaciu binar-
nych a viacarnych genetickych operatorov.

Druhé skupina obsahuje metddy, zalozené na predstave podobnosti a od-
lisnosti jedincov. Podla tejto predstavy v populdcii existuju jedince, ktoré su
si navzajom podobné ako aj jedince, ktoré st navzajom od seba odlisné. Aby
sa zabranilo konvergencii jedincov do malého podpriestoru (a tym najdeniu
iba jedného riesenia), populécia by mala byt vytvarana odlisnymi jedincami,
resp. by v nej mal byt dostato¢ne velky poéet odlisnych jedincov'.

Pritomnost odlisnych jedincov v populécii je mozné podporovat rozhod-
nutiami, majicimi za nasledok vyber jedincov bertci do ivahy podobnost
a odlignost jedincov. Napriklad ked budt realizované takym sposobom, aby
pocet odlisnych jedincov ostaval v populécii ¢o najvicsi. Pre vyber rodicov
to znamené identifikovat odlisnych jedincov v populécii a preferovat ich do
tlohy rodicov. Pre parovanie to znamend kombinovat podobnych rodicov.

.....

vlastne reprezentuju penaliza¢ny pristup. Cielom tohto pristupu je potlacat

Podobnost alebo odlignost jedincov je mozné uréovat ako ich vzdialenost alebo ako
ich prislusnost k rovnakym ¢i navzdjom réznym “druhom” (vyjadrend napriklad explicitne
priznakom druhu).
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zhlukovanie jedincov a naopak podporovat rovnomernejSie pokrytie pries-
toru jedincami populécie. Spoc¢iva na predstave, ze zdroje, ktoré maju k dis-
pozicii jedince ob§vajice nejaky podpriestor, st obmedzené. Cim viac jedin-
cov sa nahromadi v nejakom podpriestore, tym menej zdrojov pripada na
jedného jedinca. Vysledkom je nemoZnost plne uspokojovat potreby jedin-
cov v danom podpriestore a nasledkom toho dochadza iba k obmedzenému
pridelovaniu zdrojov.

Analogicky k tejto predstave tlohu zdrojov hra vhodnost. Obmedzené
pridelovanie zdrojov je reprezentované situaciou, ked vhodnost jedincov je
znizovana. Jedince si penalizované za zhlukovanie sa v malom podpriestore.
Cim dochédza k vii¢sej koncentracii jedincov v nejakom podpriestore, tym
viac je vhodnost tychto jedincov penalizovana.

Ak teda cast populécie skonverguje do malého podpriestoru, jedincom
nachadzajicim sa v tomto podpriestore je ich vhodnost do¢asne znizené (po-
Cas selekcie skupiny rodi¢ov). Vdaka tomu jedince z tohto podpriestoru maja
mens$iu Sancu stat sa rodi¢mi a tym sa zaroven znizuje pravdepodobnost, Ze
aj novo generovani potomkovia budu patrit do daného podpriestoru. Néasled-
kom toho v nasledujticej generécii mozno o¢akavat menej jedincov patriacich
do daného podpriestoru ako v pripade, ak by jedince neboli penalizované za
svoju vzajomnu blizkost.

Najznédmejsim reprezentantom tohto pristupu je metdéda zdielania (angl:
sharing) [7]. Pri tejto metdde je vhodnost kazdého jedinca v populacii v kaz-
dej generacii premapovana na novi hodnotu podla vztahu

: O (ai(t))
' (a;(t)) = —
S0 g (d(ailt), ;1))

kde @ je vhodnost jedinca, g je zdielacia funkcia, d je vzdialenost a u je
velkost populécie.

Zdielacia funkcia je funkciou vzdialenosti medzi dvomi jedincami populé-
cie. Nadobtda hodnotu 1.0 v pripade, Ze jedince s identické (teda zdielaja
ten isty bod priestoru a ich vzdialenost je minimélna) a hodnotu 0.0 ak
vzdialenost prekroéi nejaky zadany prah. Tento prah urcuje velkost oblasti
v ktorej sa uvazuje penalizacia — jedinec nie je ovplyviiovany tymi jedincami,
od ktorych je vzdialenejsi ako tento zadany prah. NajcastejSie pouzivana
zdielacia funkcia ma4 tvar

g(d):{(l)_@l) ) Zi: (1.4)

(1.3)

kde r reprezentuje zadny prah oznacovany aj ako polomer zdielania (angl:
niche radius). Parameter « je vyuzitelny k regulovaniu tvaru funkcie, avsak

4
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casto je pouzité a = 1.0 aby sa nezvysSoval zbytoc¢ne pocet parametrov, ktoré
je potrebné nastavif. Inou alternativou je funkcia stupnovitého tvaru

o(d) = { 0 us (15)

V pripade prvej zdielacej funkcie je jedinec penalizovany tym viac, ¢im je
viac jedincov v jeho blizkom okoli alebo ¢im su tieto jedince k nemu bliz-
gie. V druhom pripade zélezi iba na pocte blizkych jedincov ale nie na ich
blizkosti (iba na tom ¢i st blizsie alebo dalej ako je polomer zdielania).

V tlohe vzdialenosti je mozné pouzit Hammingovu vzdialenost priamo
pre reprezentacie jedincov (dand ako pocet stavebnych blokov Struktar je-
dincov majucich rézne hodnoty v jedincoch) alebo Euklidovu vzdialenost
pre dekédované jedince (resp. nejakt vzdialenost zalozend na problémovo
Specifickych znalostiach) [25].

Problematickou ¢astou metddy je nastavenie vhodnej hodnoty polomeru
zdielania. Pri prili§ malej hodnote tohto polomeru penalizdcia bude pdsobit
iba v malej oblasti a nasledkom toho sa nezabrani konvergencii jedincov do
oblasti jedného z rieSeni. Naopak, prilis velkd hodnota polomeru méze mat
za nasledok, Ze jedince nielen Ze nebudi konvergovat do oblasti uréitého
rieSenia, ale budua vytlacené aj z okolia susednych rieseni.

Neexistuje vSeobecne pouzitelnd hodnota polomeru zdielania, ktord by
bola pouzitelna pre kazdy individualny pripad. Navrh horného odhadu vy-
chadza z predstavy priestoru prehladavania ako k-rozmernej jednotkovej hy-
perkocky — priestoru s k dimenziami, pricom dlzka kaZdej z nich je jednot-
kové. Nech v takejto hyperkocke je umiestnenych n = m* bodov reprezen-
tujtcich hladané rieSenia a kazdy z nich je centrom hypersféry s polomerom
r. Ak maju tieto hypersféry ¢o najlepsie vyplnit vnitro priestoru bez toho
aby sa navzdjom prekryvali, potom rieSenia musia byt v priestore rozmiest-
nené rovnomerne. Pri takomto rozmiestneni rieSenia buda v smere kazdej
osi rozdelené do m radov. Pre hodnotu polomeru potom vychadza

(1.6)

Pri praktickom pouziti problému s n rieSeniami (n skor nie je ako je presnou
mocninou) sa moze pouzit normalizicia priestoru prehladdvania na jednot-
kovi hyperkocku a hodnota m sa urci tak, aby platilo

m-—1<¥n<m (1.7)
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Jednotlivé riesenia st vSak maélokedy rozmiestnené rovnomerne. Nasledkom
toho budu existovaf také riesenia, ktorych idedlna hodnota polomeru je men-
sia ako hodnota vypoc¢itani. Preto takto uré¢entt hodnotu moZno pouzit iba
ako horny odhad hodnoty polomeru. Snaha zohladnit nerovnomerné umiest-
nenie rieSeni viedla k niekolkym modifikiciam, vyuzivajicim premenlivi vel-
kost polomeru zdielania. Prikladom mozZe byt pristup umoziiujtci adaptéciu
penaliza¢nych oblasti [12].

Iny sposob pouzitia penalizacie je rozdelif celt populdciu na explicitné
zhluky jedincov a pri uréovani penalizacie uvazovat vzdy iba jedince ur¢itého
zhluku. KedZe zhluk je explicitne dany, penalizicia moze byt variabilnejsia.
Moéze byt zalozené na:

e vzdialenosti jedincov (¢i uz navzajom alebo od centra zhluku),
e pocte jedincov prislichajucich k danému zhluku,

e selekcii, ked iba niekolko jedincov (zvyc¢ajne tych najlepsich) z kazdého
zhluku moze byt vyberanych do funkcie rodi¢ov [36].

Uvedené alternativy je mozné kombinovat — prikladom je penalizacia za-
lozend stcasne na vzdialenosti od centra zhluku ako aj na pocte jedincov
v danom zhluku, realizovana podla vztahu

¥ (a(t) = — ) (1.9
m (1= (%))

kde n; je pocet jedincov patriacich do zhluku j a d;; je vzdialenost i-teho
jedinca od centra zhluku j (predpokladé sa, Ze jedinec a; je ¢lenom zhluku
j). Ak nejaky jedinec je sdm v prislusnom zhluku, tak jeho vhodnost nie je
penalizovand, pretoZe zaroven reprezentuje aj centrum svojho zhluku. Cim
viac jedincov patri do daného zhluku alebo ¢im blizsie lezi jedinec k centru
zhluku, tym je jeho penalizacia vicsia.

Pre urcovanie zhlukov je mozné pouzit niektory z existujucich zhlukova-
cich algoritmov. Pretoze vsak realizicia takéhoto zhlukovania moze predsta-
vovat velkt vypoctovu zafaz, je mozné pouzivat aj jednoduchsie techniky
na iba orientacné urcenie zhlukov. Jedna z nich je dynamické zhlukovanie
(angl: dynamic niching):

1. Populécia jedincov sa zotriedi podla vhodnosti od lepsich k horsim
hodnotam.
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2. Postupne sa prechidza populaciou a definuji sa centra zhlukov. Ak
jedinec je dostatocne blizko centra niektorého zo zhlukov, tak sa pre-
chédza na dalsieho jedinca. Inak sa dany jedinec stava centrom nového
zhluku.

3. Kazdy jedinec je zaradeny do toho zhluku, k centru ktorého sa naché-
dza najblizsie.

Tento postup je mozné modifikovat tak, Ze sa vytvara iba maximéalne urcity
pocet zhlukov alebo jedinec je zaradeny do zhluku iba ak jeho vzdialenost
od centra daného zhluku je mensia ako nejaky zadany prah.

Odburat tvorbu zhlukov nanovo v kazdom evolué¢nom cykle sa snazi zhlu-
kovacia metéda DNC (angl: dynamic niche clustering) prezentovana v [11],
zalozend na explicitnej reprezentacii mnoziny penalizacnych oblasti s réznou
hodnotou polomeru. Na zaciatku sa vytvori sada oblasti — kazdému jedincovi
bude zodpovedat jedna oblast, pri¢om budi mat rovnaké polomery a jedince
budi predstavovat stredy tychto oblasti. V kazdom evoluénom cykle sa vy-
kona:

e zmeni sa poloha stredu kazdej oblasti tak, aby reflektovala rozlozenie
jedincov patriacich do danej oblasti,

e ak nejakd oblast neobsahuje Ziadneho jedinca, tak sa zrusi; ak nejaky
jedinec nie je ¢lenom ziadnej oblasti, tak sa vytvori nova oblast,

e ak stredy dvoch oblasti st1 blizsie ako zadany prah, tak sa oblasti zlacia,

e ak sa oblasti prekryvaju ale ich stredy st od seba dalej ako je dany
prah, tak st separované (ich polomery st zmensSené tak, aby k prekry-
vaniu nedochadzalo).

Nasledne sa o kazdom jedincovi rozhodne, do ktorej oblasti patri, a kazdy
jedinec je penalizovany vzhladom na obsadenost jeho domovskej oblasti.

Uvedené metddy sa pri identifikacii podobnosti jedincov spoliehali na
vzdialenost medzi jedincami — mensia vzdialenost indikovala vic¢siu podob-
nost nez vzdialenost vicsia. Toto v8ak nemusi platit vzdy, pretoze z hladiska
hladania viacerych rieSeni st dva jedince, ktoré identifikuji rovnaké riesenie
(“smeruji” k rovnakému rieseniu), podobnejsie ako jedince, identifikujtce
rozne rieSenia — a to aj v pripade, ak vzdialenost medzi jedincami z rdznych
rieSeni je menSia ako vzdialenost medzi jedincami patriacimi k tomu istému
rieSeniu. Tato situacia je ilustrovana na obr. 1.1.

V danej situéacii je vzdialenost jedinca c¢ k jedincovi d mensia ako k je-
dincovi b a teda jedinec ¢ by mal byt penalizovany skor kvoli jedincovi d

7
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Obr. 1.1: Tlustracia vztahu vzdialenosti a podobnosti jedincov.

nez kvoli jedincovi b. AvSak z hladiska rozmiestnenia jedincov st pomery
obratené — kedze jedince ¢ a d identifikuji rozne rieSenia, ich vzdjomnéa pe-
nalizécia nie je potrebné. Naopak, je mozné uvazovat o vzdjomnej penalizacii
medzi jedincami b a ¢, pretoze identifikuju to isté riesenie.

Z tohto dovodu pristup podla [21] uvazuje pri uréovani podobnosti nielen
vzdialenost jedincov ale aj ich vzadjomnu “orientaciu”. Orientacia je defino-
vana smerom vzostupu hodnét vhodnosti v okoli jedinca. Na obrazku maja
jedince a, b a d orientaciu doprava a jedinec ¢ je zase orientovany dolava.
Vzajomna orientacia dvoch jedincov potom moze byt “od seba” (c a d),
“k sebe” (a a c alebo b a ¢) alebo “za sebou” (a a b).

Na zaklade vzdialenosti a vzajomnej orientacie st dva jedince povazované
za podobné iba v pripade, ak ich vzdialenost je mensia ako nejakéd stanovend
hodnota r a ich vzdjomné orientacie je k sebe alebo za sebou. Ak st dva
jedince orientované od seba, potom s povazované za nepodobné bez ohladu
na ich vzajomnu vzdialenost.

1.1.2 Metody orientované na tvorbu novej generacie

Cielom je ovplyviiovat proces formovania novej generacie takym sposobom,
aby sa branilo jedincom vytvaranej novej generacie konvergovat smerom do
tzko ohrani¢eného podpriestoru. Ovplyviiovat je mozné:

e vyber jedincov v populdcii, ktoré maju byt nahradené novymi jedin-
cami,
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o Strukturu jedincov vkladanych do aktualnej populacie.

Pri vybere jedincov, ktoré maji byt nahradené, sa vychédza z predstavy
“druhov” ako subpopulécii, ked kazda subpopulédcia je uréend na objavenie
iného riesenia. Aby druhy v populécii prezivali, tak potom jedinec nejakého
druhu by mal nahradit jedinca svojho druhu — v opa¢nom pripade by mohlo
dochadzat k redukcii poc¢tu druhov.

Pretoze Casto nie je druh explicitne identifikovany, vyvstéva problém
ako uréit, ¢i dva jedince patria do toho istého druhu alebo s ¢lenmi roz-
nych druhov. KedZe sktisenost hovori, Ze vntutrodruhova podobnost je vicsia
ako podobnost medzidruhova, tak prislusnost k rovnakému druhu je mozné
nahradif podobnostou jedincov. Ak st jedince podobné, tak st povazované
za prislusnikov toho istého druhu — a ¢im je tdto podobnost viiésia, tym je
ich druhové zhodnost istejsia.

Novi potomkovia nebudu sttazit so vSetkymi pévodnymi jedincami ale
ich stutaz sa zameriava iba na jedince, ktoré s s nimi podobné (s timyslom
nahradzat iba jedincov patriacich do rovnakej subpopuldcie ako tieto novo
generované jedince) [23].

Jednoduchym zosobnenim tohto postupu by bolo pre kazdého potomka
zistit, ktory z pévodnych jedincov, tvoriacich populéciu, je mu najviac po-
dobny. S tymto by potom sufazil o svoje zaradenie do populacie. V naj-
jednoduchsom pripade by toho jedinca jednoducho v populacii nahradil,
avSak je mozny aj deterministicky alebo stochasticky stboj [28] zaloZeny
na ich vhodnostiach?. Z dévodu zniZenia vypoétovej naro¢nosti je mozné
nového jedinca porovnavat iba so vzorkou populédcie namiesto s celou po-
puldciou. Tato vzorku je mozné vybrat ndhodne (s prihliadnutim alebo bez
prihliadnutia k vhodnosti jedincov) alebo deterministicky (napr. najhorsie
jedince). Tento pristup je reprezentovany metédou zvanou crowding® (angl:
crowding).

Este viicsie zjednodusenie prindsa deterministicky crowding (angl: deter-
ministic crowding) zaloZeny na predpoklade, Ze novo vygenerované jedince
st najpodobnejsie svojim rodi¢om. A tak bud priamo nahradia svojich rodi-
¢ov v populécii alebo s nimi stitazia v deterministickych alebo stochastickych
subojoch.

Kedze pri krizeni z dvoch rodic¢ov vznikli dvaja potomkovia, existuja dve
moznosti organizécie sttaze:

2Pri deterministickom stiboji by vyhral jedinec s lepsou vhodnostou, pri stochastickom
by na vhodnosti jedincov zaviseli pravdepodobnosti ich vyberu.

3 Ak prezentované metédy nemaju ustélené slovenské pomenovanie ani “rozumny” pre-
klad, tak je pouzity povodny anglicky nazov.
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rodic1 — potomok 1 rodic1 — potomok 2
rodic 2 — potomok 2 rodic 2 — potomok 1

V pripade vicsieho poc¢tu rodi¢ov a potomkov sa pocet moznych usporiadani
stutaze zvysuje. Pri viacerych moznostiach sa pouzije to usporiadanie, ktoré
minimalizuje priemernu vzdialenost “rodi¢-potomok” v ramci sttaze.

Pristupy zamerané na kontrolu struktury jedincov, ktoré sa vkladané do
populécie, reflektuji potrebu vkladat do populdcie tie stavebné prvky, ktoré
v nej chybaja alebo ich vyskyt je zriedkavy, pretoze boli vytlacené konver-
genciou populacie. V opac¢nom pripade, teda pri vkladani takého materidlu
do populécie, ktory sa v nej hojne vyskytuje, dochadza k strate r6znoro-
dosti v populécii s nasledkom straty schopnosti populécie objavovat viaceré
rieSenia stuiCasne.

Prikladom tohto pristupu je operdtor jedineénosti (angl: uniqueness ope-
rator). Pred tym, ako je nejaky novo vytvoreny jedinec vloZeny do populacie,
je tento jedinec porovnavany s tymi jedincami, ktoré sa uz nachadzaji v po-
puldcii. Ak sa zisti, Ze v populécii uz existuje rovnaky jedinec, tak novy
jedinec sa do populacie nevkladd. Bud sa priamo zahodi alebo sa urobi po-
kus zmutovat tohto jedinca tak, aby sa lisil od jedincov v populdcii. Tato
zédkladné schéma moze byt modifikovanéd niekolkymi sposobmi:

e aby bol jedinec vlozeny do populécie, tak vzdialenost? medzi nim a kaz-
dym z ostatnych jedincov musi byt vicsia ako zadany prah,

e pokusov o mutaciu nového jedinca mozno vykonat v pripade opako-
vaného netuspechu viac. Ak ani po vycerpani vSetkych mozZnosti sa
nepodarilo jedinca upravit vhodnym sposobom, tak je zahodeny.

Trochu inym pristupom je osobitné udrziavanie variability populécie,
ktoré nie je naviazané priamo na vkladanie novych jedincov, ale zvycajne
tvori az nasledujicu fazu po ich vlozeni. Vychadza sa z predpokladu, zZe
pri dodato¢nom zabezpeceni dostatocnej variability stavebnych prvkov je
algoritmus schopny vytvéarat jedincov lubovolnej Struktury.

Do tejto kategdrie patri permanentné vkladanie (angl: permanent load)
snaziace sa vkladat do populécie tie stavebné prvky, ktoré v nej chybaju.
Realizécia tejto metddy je velmi jednoduchd — v kazdom evolué¢nom cykle
sa niekolko jedincov z populdcie nahradi ndhodne generovanymi jedincami.

Samotné ndhodné generovanie méze zohladriovat aktualnu situdciu v po-
pulécii alebo ju moze ignorovat. V prvom pripade sa uréuje distribtcia sta-
vebnych blokov, z ktorych si jedince skladané, a na jej zédklade sa rozhoduje

*Zvycajne sa pouziva Hammingova vzdialenost.
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¢o v populécii chyba, respektive ¢oho je nedostatok. Nasledne novo gene-
rované jedince st vytvarané tak, ze informaciu o distribicii jednotlivych
stavebnych prvkov pouziju pre urc¢enie pravdepodobnosti vyberu tychto prv-
kov. Napriklad, ak pri pouziti bindrnej reprezentacie sa zisti, ze aktudlne sa
v populacii i jedincov na nejakej pozicii vyskytuje Ng hodnét 0, tak tato
hodnota bude vkladana do generovanych jedincov na dand poziciu s prav-
depodobnostou

p—No

I

(1.9)

.....

hodnoty v populécii mensie.

Pri ignorovani aktudlnej situacie sa jednotlivé hodnoty vyberaju do ge-
nerovanych jedincov s rovnakou pravdepodobnostou, nezévisle od frekvencie
ich vyskytu v populécii.

1.2 Sekvenc¢né hladanie viacerych rieSeni

Pri jednej iteracii (realizécii) evoluéného algoritmu sa hladé iba jedno riese-
nie. Po jeho néjdeni sa realizuje dalSia iterdcia s ciefom nédjst nové doposial
neobjavené riesenie. A to sa opakuje bud pre vSetky riesenia (ak je znamy
ich celkovy pocet) alebo iba pre ziadany pocet rieseni.

Ukézkou tohto pristupu je sekvenénd metdéda prezentovana v [1] (angl:
sequential niche). Vychadza z myslienky, Ze po néjdeni nejakého riesenia
toto rieSenie uz nie je zaujimavé a preto je dané rieSenie odstranené (je to
mozné preto, lebo po jeho nédjdeni jeho poloha uz je zndma). Pri druhej
iteracii hladania je preto najdené iné rieSenie, ktoré je nasledne tiez odstra-
nené. Takymto sposobom sa pokracuje dalej a cely proces koné¢i po néjdeni
ziadaného poctu rieseni.

Operacia “odstranenia” riesenia sa deje modifikaciou funkcie vhodnosti.
Nech na pozicii nédjdeného riesenia sa vyskytuje vrchol (predpokladdme ma-
ximaliza¢nt tlohu). Tento vrchol sa odstrani — nahradi sa depresiou. Ta-
kymto spésobom st jedince populécie vdaka selekénému tlaku, vyvijanému
evoluénym algoritmom, tlac¢ené do inych oblasti, ¢o vedie k skimaniu zatial
nepreskimanych oblasti priestoru prehladévania.

Medzi iterdciami evolu¢ného hladania dochédza teda k zmene vhodnosti.
Pocas itera¢ného hladania sa vhodnost nemeni — pouziva sa modifikovand
funkcia vhodnosti v tvare

<I>1(ai) = <I>(ai)

Qpii1(a;) = Prlai)g(as, si) (1.10)
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kde @ je vhodnost pouzitd v k-tej iterdcii pri hladani k-teho rieSenia a g
je modifika¢na funkcia, vytvarajica depresiu v oblasti vyskytu rieSenia sy
najdeného v k-tej iteracii. Pocas prvotnej iteracie (hladania prvého riese-
nia) je teda modifikovand vhodnost totozna s pévodnou funkciou vhodnosti
a pre kazdu dalSiu iterdciu sa robi modifikicia vhodnosti z predchadzajicej
iteracie s ohladom na posledné najdené riesenie.

Modifika¢na funkcia je zaloZend na uréovani vzdialenosti® medzi dvomi
bodmi priestoru prehladdvania, pricom jeden z nich je reprezentovany je-
dincom, ktorého vhodnost mé byt modifikovana, zatial ¢o druhym bodom je
najdené rieSenie, ktoré mé byt odstranené. Prikladom takejto modifika¢nej
funkcie je mocninova funkcia

d(a;, si)/r)%, d(a;,sk) <T
g(ai, s) = { (1’( /) dgai,sk; = (1.11)
kde d oznacuje vzdialenost dvoch bodov a r je parameter nazyvany polomer
oblasti (angl: niche radius), ohrani¢ujuci oblast posobenia — oblast, v ktorej
dojde k modifikacii vhodnosti.
Parameter « umoziuje nastavit vhodny tvar funkcie — v pripade oo = 1

sa bude jednat o linedrny priebeh, @ < 1 vytvara konkévny tvar a o > 1
zase konvexny tvar. llustracia modifikacie vhodnosti je na obr. 1.2. Hrubsia

|

0 0.1 0.2 0.3

Obr. 1.2: Modifikicia vhodnosti potladenim riesenia.

50pit je mozné pouzit ako Hammingovu vdialenost priamo pre reprezentécie jedincov
tak aj Euklidovu vzdialenost pre dekédované jedince.
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(hornd) ¢iara znazornuje povodnu (nemodifikovant) vhodnost. Tato bola
upravend modifika¢nou funkciu tak, aby bolo odstranené riesenie s; = 0.2,
pricom bol pouzity polomer oblasti » = 0.1 a konvexny tvar modifika¢nej
funkcie — modifikovand vhodnost je znazornena tensou (dolnou) ¢iarou.

Ako je vidno z obrazka, extrém reprezentujuci dané rieSenie bol po-
tlaceny, ale jeho odstranenie nie je dokonalé. Doslo k ndhrade pévodného
extrému novymi lokdlnymi extrémami, ktoré sa fiktivnymi rieSeniami — ne-
existuju v povodnej nemodifikovanej funkcii. Ich vyska zavisi od pouzitej
hodnoty parametra . Cim bude mat vii¢siu hodnotu (teda ¢im bude modi-
fika¢na funkcia konvexnejsia), tym bude vyska tychto extrémov mensia.

Aj ked st vytvorené fiktivne extrémy malé, moze dojst k situacii, Ze vy-
sledkom nasledujticeho hladania dalSieho riesenia bude prave jeden z tychto
fiktivnych extrémov. Preto po najdeni dalSieho rieSenia je potrebnd kontrola,
¢i sa jedna o skutocné rieSenie alebo iba o fiktivne, ktoré nie je rieSenim ne-
modifikovanej vhodnosti. Tato kontrola méze byt realizovana ako kontrola
na:

e vysku najdeného vrcholu (je vSak nutné mat doménovo zavislé znalosti
o minimélnej vhodnosti hladanych rieseni),

e vzdialenost ndjdeného riesenia od uz znamych rieseni (vzdialenost men-
Sia ako pouzity polomer oblasti moZe znamenat fiktivne rieSenie),

e aplikovanie horolezeckého algoritmu.

Treti pripad znamen4, Ze horolezecky algoritmus sa pouzije na zlepsenie kon-
trolovaného riesenia, pricom sa uvazuje povodna nemodifikovana vhodnost.
Ak kontrolované riesenie je fiktivnym, tak na jeho mieste pévodné vhodnost
nema extrém a teda horolezecky algoritmus toto rieSenie opravi — zvycajne
na riesenie, ktoré uz bolo najdené skor a jeho naslednym odstranenim vznikol
najdeny fiktivny extrém.

Nastavenie hodnoty polomera oblasti moze mat vplyv na dosiahnuté vy-
sledky. Hodnota » = 0.1 bola vhodna pre situiciu znazornent na obr. 1.2.
Situdciu pre prili§ mala alebo prili§ velk(i hodnotu ilustruje obr. 1.3. Ak je
hodnota polomeru oblasti prili§ mala (lava strana obrazka), vznikajtce fik-
tivne extrémy su vyraznejsie a je vicSia Sanca, ze buda algoritmom najdené
namiesto inych skuto¢nych rieseni.

Este horSia situacia je v pripade, Ze polomer méa prili§ velkii hodnotu
(pravé strana obrazka). V tomto pripade dochddza k ovplyvneniu nielen toho
vrcholu, ktory je tvoreny préve odstrafiovanym rieSenim, ale aj prilahlych
vrcholov. Dochédza nielen k znizovaniu hodnoty susedného extrému (a teda

13
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N
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Obr. 1.3: Modifikacia vhodnosti pri malej (vlavo) a velkej hodnote (vpravo)
polomera oblasti.

klesé pravdepodobnost najdenia rieSenia zviazaného s tymto extrémom) ale
zéroveii aj k posunu polohy tohto extrému®. V pripade objavenia riesenia,
reprezentovaného takto posunutym extrémom, je potrebné korigovat toto
najdené rieSenie — pomocou horolezeckého algoritmu najst povodni polohu
posunutého extrému.

Neexistuje hodnota polomera oblasti, ktord by bola vSeobecne pouzi-
telna, je ju potrebné nastavit pre kazdy individudlny pripad. Pre nastavenie
horného odhadu je mozné pouzit rovnaky postup ako pre horny odhad po-
lomera zdielania (kap. 1.1.1).

1.3 Porovnanie metdd pre paralelné hladanie via-
cerych rieseni

Pre empirické porovnanie popisovanych metdd pre paralelné hladanie via-
cerych rieSeni sme pouzili zndmu tlohu numerickej optimalizéacie — hladanie
maxim multimodéalnej funkcie. V tlohe testovacej funkcie bola pouzitéa al-

6Situaciu zhorsuje prilis velka hodnota parametra o — preto pre potladenie fiktivnych
extrémov nie je mozné jednoducho zvicsovat hodnotu tohto parametra.
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ternativa funkcie Shekel’s Foxholes definovana vztahom [24]:

1
a.y) = 500 - i )
0.002 + Zz 0 1+i+(z—a(7))8+(y—0(:))®

kde koeficienty a(i) a b(i) st definované prostrednictvom vztahov

16(i%5 — 2)
16(|i/5] — 2)

a kde % reprezentuje funkciu modulo a || zase reprezentuje zaokrihlenie
smerom nadol.

Je to dvojdimenzionalna funkcia s dvadsiatimi piatimi vrcholmi réznej
vysky — zobrazena je na obr. 1.4.

(1.13)
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Obr. 1.4: Testovacia funkcia Shekel’s Foxholes.

Pri realizovanych experimentoch sa obe nezévislé premenné skamali v in-
tervale < —64,64 > (vrcholy funkcie sa nachadzaja priblizne v rdmci oblasti
< —40,40 >).

Ako testovacie prostredie bol pouzity jednoduchy tvar testovacieho al-
goritmu, ktory vyuzival nasledujtce prvky:

e nihodnu inicializaciu populacie (o velkosti 100 jedincov),

e Grayov bindrny kéd pre reprezentaciu hodnét premennych (kazda pre-
mennd bola reprezentovana pomocou 17 bitov),

e selekciu 2 rodi¢ov bindrnym turnajom bez nahrady,
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e tvorbu 2 potomkov dvojbodovym krizenim (p. = 0.5) a mutaciou
zmeny bitu (p,, = 1/34),

e nihradu ndhodnych jedincov v populécii novo generovanymi potom-
kami (s chranenou elitou 20 najlepsich jedincov).

Struktiira algoritmu umoziiovala pouzitie metéd pre paralelné hladanie via-
cerych rieSeni sustredujticich sa ako na fazu selekcie, tak aj na fizu nahra-
dzovania aktudlnej genericie novou generaciou.

Chovanie tohto testovacieho algoritmu je zobrazené na obr. 1.5, pricom
kvoli ziskaniu zobrazenych dat bolo vykonanych 200 opakovani a dosiahnuté
vysledky boli spriemernené. Sledoval sa priebeh priemernej vhodnosti popu-
lacie v zavislosti na ¢ase (vlavo hore), pocet vrcholov identifikovanych jedin-
cami populéacie’ (vpravo hore) a priemerné vzdialenost jedincov od najbliz-
Sieho maxima® (dole).

Z grafickych priebehov je zrejmé, Ze algoritmus sice hned po ndhodnej
inicializacii identifikuje skoro vSetky vrcholy, avSak vdaka konvergencii po-
pulécie ich strdca a po uplynuti prechodnej fazy uz dokaze identifikovat iba
menej nez tretinu vSetkych vrcholov. V ramci identifikovanych vrcholov je
populacia rozdelend na subpopulacie (kazda subpopulacia je lokalizovand
v jednom z identifikovanych vrcholov), ktoré nadalej mierne konverguju,
o ¢om sved¢i neustadle mierne znizovanie priemernej vzdialenosti jedincov
k identifikovanym maximam a zlepSovanie priemernej vhodnosti.

Otéazkou je, ako by sa mali uvedené priebehy zmenitf v pripade pouzitia
“dobrej” metédy hladania viacerych rieSeni. Vdaka ndhodnej inicializacii by
Startovacie hodnoty vSetkych troch priebehov mali ostat priblizne rovnaké.
Po uplynuti prechodnej fazy by sa mal pocet identifikovanych maxim stabili-
zovat na vysSej hodnote (v idedlnom pripade na hodnote 25) a tito hodnotu
udrziavat. Hodnoty priemernej vhodnosti a vzdialenosti by mali zavisiet na
tom, ¢i metéda povoluje konvergenciu subpopulacii v jednotlivych vrcholoch
alebo nie. Ak je konvergencia povolena, tak priebehy by sa mali blizit tym
na obr. 1.5, v opa¢nom pripade priemerné vhodnost bude dosahovat mensie
hodnoty a priemerné vzdialenost zase vii¢sie hodnoty ako na obrazku. A ¢im
mensia konvergencia, tym vacsi rozdiel v dosiahnutych hodnotach.

Do pouZitého testovacieho algoritmu boli pridavané tieto metédy pre
paralelné hladanie viacerych rieSeni:

"Pre kazdého jedinca sa realizovalo jeho zlep§ovanie pomocou horolezeckého algoritmu
(malymi krokmi v smere stradnych osi) az pokial nebolo dosiahnuté niektoré z maxim
funkcie — a prislusny vrchol sa povazoval za identifikovany danym jedincom.

8Pre urdovanie vzdialenosti bola pouzitd Manhattan metrika.
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Obr. 1.5: Spriemernené vysledky pre testovaci algoritmus.
Zdielanie. Pri penalizicii vhodnosti jedincov bola pouzita ako stupiiovita

funkcia podla (1.5) tak aj linedrna zdielacia funkcia podla (1.4) s hodno-
tou a = 1.0. Polomer zdielania bol nastaveny na 5 (v pripade vzdialenosti
urcovanej ako Hammingova vzdialenost medzi bindrnymi reprezentéciami
jedincov) a 8 (pri vzdialenosti uréovanej ako Euklidova vzdialenost medzi
bodmi definovanymi stradnicami reprezentovanymi porovnavanymi jedin-
cami). V prvom pripade bola hodnota zvolena na ziklade experimentov®,
v druhom pripade zvolend hodnota reflektovala vedomosti o tvare pouzitej
testovacej funkcie.

9Tu ako aj v popise daldich pouzitych metéd — ak nie je uvedené inak, tak pouzita
hodnota parametra bola ziskana experimentalnym nastavovanim daného parametra.
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Dosiahnuté vysledky st na obr. 1.6 vlavo. Prezentuji pouzitie iba stup-
novitej funkcie, nakolko obe funkcie viedli k porovnatelnym vysledkom. Je
zrejmé, Ze pre dand funkciu je vhodnejsie pouzitie Euklidovej vzdialenosti,
umoznujucej lepsie udrziavanie identifikovanych maxim.

Dynamické zhlukovanie. Maximélny pocet zhlukov bol obmedzeny na
25 a jedinec bol priradeny k najblizs§iemu zhluku iba ak Euklidova vzdia-
lenost medzi nim a centrom zhluku bola mensia ako 8. Obe hodnoty boli
odvodené z vlastnosti testovacej funkcie.

Boli pouzité dva pristupy k zohladneniu spoloéného vyskytu jedincov
v tom istom zhluku. Jeden v réamci zhluku penalizoval vhodnost jedincov
podla poc¢tu jedincov v danom zhluku, zatial ¢o druhy v ramci zhluku uva-
zoval iba uréity pocet najlepsich jedincov. KedZze zvysSujici sa pocet uvazova-
nych jedincov mal za nasledok pokles poc¢tu udrziavanych maxim, uvadzame
vysledky pre preferovanie iba najlepsieho jedinca v ramci kazdého zhluku.
Dosiahnuté vysledky st na obr. 1.6 vpravo.

Crowding. Jedinec, ktory mal byt vkladany do populécie, bol porovna-
tym pomalSie stipala priemerna vhodnost, tym viési pocet maxim bol udr-
Ziavany a tym pomalSie klesala priemernd vzdialenost jedincov od najbliz-
Sieho maxima. Priebehy zobrazené na obr. 1.7 vlavo reprezentuju situéciu
pre dvoch a desiatich jedincov v porovnavacej vzorke.

Deterministicky crowding. Priexperimentovani bol pouzity jednak de-
terministicky a jednak stochasticky siiboj medzi novymi jedincami a ich ro-
di¢mi. Vysledky st na obr. 1.7 vpravo. Z grafického zobrazenia je zrejmé,
Ze oba typy stbojov st z hladiska identifikacie a udrziavania maxim rovno-
cenné. Deterministické usporiadanie sibojov mé za néasledok o nie¢o pomalsi
vzrast priemernej vhodnosti a pokles priemernej vzdialenosti nez stochas-
tické usporiadanie.

Operator jedineénosti. Cim viac pokusov o mutéciu vkladaného jedinca
je mozné vykonat, tym je viicsia Sanca Ze bude dosiahnutd pozadovana roz-
norodost. Experimenty boli robené s moznostou troch mutécii. Ich vysledky
st na obr. 1.8 vlavo. Ilustruju fakt, Ze ¢im je pozadovana vzdialenost medzi
gova vzdialenost medzi bindrnymi reprezentaciami jedincov), tym je udrzia-
vanych viac maxim avSak narast priemernej vhodnosti a pokles priemernej
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vzdialenosti st pomalsie (a zaroveil su aj vii¢sSie naroky na vypoctové zdroje,
pretoze narastd pocet realizovanych opravnych mutacii).

Permanentné vkladanie. Vzhladom na to, Ze v kazdom cykle st gene-
rované a do populacie vkladané iba dva jedince, tak bolo pouzité vloZenie
iba jedného nahodne generovaného jedinca v kazdom cykle. Vzhladom na
pocet jedincov v populécii a nizku rychlost konvergencie nebol rozdiel medzi
generovanim hodnot 0 a 1 s rovnakou pravdepodobnostou a medzi generova-
nim zalozenym na pravdepodobnostiach, odrazajucich aktualnu distribtciu
oboch hodnét v populacii. Grafické priebehy na obr. 1.8 vpravo rozlisuja, ¢i
generovany jedinec nahradzal najhorsieho jedinca v populécii alebo nahodne
vybraného. Deterministickd nahrada najhorsieho jedinca vedie sice na priaz-
nivejsi narast priemernej vhodnosti a pokles priemernej vzdialenosti, avsak
sucasne aj na udrziavanie mensieho poctu identifikovanych maxim.

Seceder selekcia a nahrada. Metéda zaloZend na podpore jedincov,
ktoré st najviac/najmenej odlisné od ostatnych jedincov v populécii. Moze
byt pouzita ako pri vybere rodi¢ov (najvicsia odliSnost) tak aj pri vytvarani
novej populacie (najmensia odlisnost).

Pre vyber kazdého rodic¢a sa Standardnou selekénou metédou vyberie
urcity pocet jedincov a z nich sa stane ten jedinec rodi¢om, ktorého vzdiale-
nost od ostatnych vybratych jedincov je najvécsia. Pri nahrade je ndhodne
vyberany urc¢ity pocet jedincov a z nich je ten nahradeny novym jedincom,
ktorého vzdialenost od ostatnych vybratych jedincov je najmensia.

Vysledky dosiahnuté touto metédou st zobrazené na obr. 1.9. Lava
strana umoziuje porovnat pouzitie metédy pri vybere rodicov voéi jej po-
uzitiu pre tvorbu novej generacie (v oboch pripadoch islo o vyber troch
jedincov). Zda4 sa, Ze o nieco uspesnejsie je zaradenie metddy do fazy tvorby
novej generacie. Prava strana obrazka ilustruje sicasné pouzitie metédy na
oboch miestach pre rézne pocéty vyberanych jedincov. Je o¢ividné, ze kombi-
nacia pouzitia v selekcii aj v ndhrade poskytuje lepsie vysledky ako pouzitie
iba na jednom mieste (porovnanie priebehu pre 3 jedincov voéi priebehom
v lavom stipci). Sti¢asne je zrejmé, Ze ¢im je vyber realizovany z vi¢sieho po-
¢tu jedincov, tym je udrziavanie maxim lepSie na tukor zhorSenia priemerne;j
vhodnosti a vzdialenosti.

Podla dosiahnutych vysledkov je mozné z hladiska identifikdcie maxim
a ich udrziavania pocas préace algoritmu rozdelif testované metédy do troch
skupin. Iba jedna metdda bola schopné dosiahnut vyssiu hodnotu nez bola
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Obr. 1.6: Spriemernené vysledky pre metddu zdielania (vlavo) a dynamic-
kého zhlukovania (vpravo).
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Obr. 1.7: Spriemernené vysledky pre metédu crowdingu (vlavo) a determi-
nistického crowdingu (vpravo).
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Obr. 1.8: Spriemernené vysledky pre metédu operatora jedinec¢nosti (vlavo)
a permanentného vkladania (vpravo).
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Obr. 1.9: Spriemernené vysledky pre seceder operator pouzity v selekcii alebo
nahrade (vlavo) a pouzity sti¢asne aj v selekcii aj ndhrade (vpravo).
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hned po ndhodnej inicializacii populécie na zaciatku hladania — determi-
nisticky crowding. Protipdlom je seceder operator pouzity iba na jednom
mieste, ¢i uz v selekcii alebo pri tvorbe novej generéacie — kvoli tymto horsim
vysledkom tito podobu seceder operatora nie je potrebné uvazovat. Ostatné
metdédy dosiahli v poslednej generacii pomerne blizke hodnoty!?. Z toho ope-
rator jedinec¢nosti najprv udrziava inicidlny pocet maxim a az okolo 450-tej
generacie zacina klesat na vyslednt hodnotu. U ostatnych metdd je ten prie-
beh opacny — najprv nastéva pokles nasledovany udrziavanim dosiahnutej
hodnoty.

Z hladiska dosahovanych hodnot!! priemernej vhodnosti populécie exis-
tuji dve zakladné skupiny. Jedna dosahuje vysokjch hodnét iba o nieco
horsich ako na obr. 1.5 pri pouziti zdkladného algoritmu bez podpory hla-
dania viacerych rieseni. Tato skupina je tvorena penaliza¢nymi metédami
(zdielanie a dynamické zhlukovanie). Druhd skupina dosahuje hodnoty iba
v strednej tretine rozsahu. Tvoria ju metédy zalozené na pocitani podobnosti
jedincov respektive na vkladani ndhodnych stavebnych blokov do populacie.
Tieto metédy dosahuju roznu rychlost ndbehu — od strmého rychleho né-
behu (permanentné vkladanie) cez pomalsi nabeh (operator jedine¢nosti)
az po extrémne pomaly nabeh (deterministicky crowding). Rovnaké delenie
na tie isté skupiny reflektuje aj hladisko priemernej vzdialenosti jedincov
k najblizS§iemu maximu.

10Pri uvazovani lepsej z prezentovanych dvoch alternativ — tej, ktora dosahuje vyssiu
hodnotu.
"Uvazované st tie alternativy, ktoré st lepsie z hladiska poétu maxim. Alternativa iden-

.....

aj dosiahnutie vyssej priemernej vhodnosti a mensej priemernej vzdialenosti k maximam.
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Kapitola 2

RiesSenie viackriterialnych
uloh

Pri rieSeni praktickych loh sa mozno casto stretnat s tlohami, ktoré st
charakterizované viacerymi kritériami. Pretoze nie je vzdy mozné vyjadrit
viacero rozliénych ucelovych funkcii, reprezentujucich jednotlivé kritéria, po-
mocou jednej funkcie vhodnostil, je nutné uvazovat aj pripady stc¢asného
vyskytu viacerych funkcii vhodnosti. V takomto pripade kazdému jedincovi
a; v populécii namiesto jednej skalarnej hodnoty vhodnosti prislticha vektor
hodnét vhodnosti

[<I>1(ai),<1>2(ai),. . ,@n(az)] (21)

kde i-ta hodnota reprezentuje hodnotu i-tej parcidlnej funkcie vhodnosti,
reprezentujlicej i-tu podmnozinu uvazovanych kritérii.

V pripade pouzitia iba jednej vhodnosti, pri porovnani dvoch jedincov
s roznymi vhodnostami bol za lepsie rieSenie povazovany ten jedinec, ktory
mal lepsiu vhodnost.

V pripade viacerych vhodnosti je situacia zlozitejSia. V tomto pripade
je mozné porovnanie zalozif na pojme dominancie. Pri porovnavani dvoch
vektorov 4 = [uy,...,uy] a ¥ = [v1,...,v,], ak plati vztah

Viel,2,....,n wu; < (2.2)
pre vSetky zodpovedajice dvojice zloziek a zarovei aj vzfah

Jjel,2,...,n uj<vj (2.3)

LObzvlast v pripade, ak kritéria reprezentujt fundamentélne odlisné aspekty alebo ak
st navzajom konfliktné.

25



Evolucné algoritmy: riesenie tiloh

aspoii pre jednu dvojicu zloZiek, potom vektor ¥ dominuje vektoru @ (resp.
vektor @ je dominovany vektorom ¢). Formalne sa to znazornuje ako

v u (2.4)

To plati v pripade snahy o maximaliziciu vSetkych zloziek (v nasom pri-
pade parcidlnych vhodnosti). V pripade minimalizacie vSetkych vhodnosti
je situacia opa¢na — vektor @ dominuje vektoru #2. Stihrnne povedané, jeden
vektor dominuje druhému vektoru vtedy, ak je lepsi asponl v jednej zlozke
a v ziadnej zlozke nie je horsi.

Pri porovnavani dvoch jedincov s uvazovanim viacerych vhodnosti je za
lepsieho povazovany ten jedinec, ktory dominuje druhému. Ak medzi nimi
nie je vztah dominancie, tak st oba jedince povazované za rovnocenné. Jeden
z nich moZe byt sice lepsi podla jednej alebo niekolkych vhodnosti, ale urcite
je potom horsi podla asponi jednej z vhodnosti.

Tie jedince, ktoré nie st dominované ziadnym inym jedincom, vytvaraju
Paretovu mnozinu. Ak sa pritom uvazuje iba nejakd obmedzena mnozina
jedincov (napriklad jedince aktudlnej populécie), tak hovorime o lokalnej
Paretovej mnozine. Globéalna Paretova mnozina je tvorena nedominovanymi
jedincami pri uvazovani celého priestoru prehladavania.

Paretova mnozina v zasade obsahuje dva zakladné typy jedincov:

e extreméalne — jedince velmi dobré podla nejakého kritéria (a zvycajne
aj pomerne zlé podla nejakého iného kritéria),

e kompromisné — jedince, ktoré nie st vyrazne dobré podla Ziadneho
kritéria ale rovnako podla Ziadneho kritéria nie st ani vyrazne zlé.

Jedince z Paretovej mnoziny st navzajom rovnocenné. Kazdé jedno rie-
Senie z tejto mnoziny je optimélne v tom zmysle, Ze neexistuje ziadne iné
rieSenie z uvazovaného stboru jedincov, ktoré by bolo lepsie podla nejakého
kritéria a sucasne by nebolo hor§ie podla ziadneho iného kritéria.

Zlepsenie niektorej z vhodnosti moze mat za nasledok celkové zlepSenie
jedinca iba vtedy, ak toto zaroveinn neprinasa degradaciu ostatnych parcial-
nych vhodnosti. Ak nejaky jedinec nemoze byt takto zlepSeny, potom je
prvkom Paretovej mnoziny a je povazovany za optimélneho jedinca.

Globalna Paretova mnozina obsahuje jedince, ktoré si povazované za
globélne optimélne a kazdy z nich je prijatelny ako hladané rieSenie tilohy
(kazdy z nich reprezentuje globalny extrém).

2Zlozitejsie kombinacie nastavaju, ak niektoré zlozky vektora vhodnosti je potrebné
maximalizovat a iné zase minimalizovat.
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Pre ilustraciu pojmu Paretovej mnoziny uvazujme dve funkcie vhodnosti
dané v tvare

() = (z+ 1) Bg(x) = (z — 1) (2.5)

Jedince (z jednorozmerného priestoru prehladavania definovaného interva-
lom < —2.6,2.6 >) vytvaraju v dvojrozmernom priestore vhodnosti krivku
podTa obr. 2.1. Ak sa bude uvazovat minimalizécia oboch vhodnosti, tak Pa-
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Obr. 2.1: Tlustracia Paretovej mnoziny.

retova mnozina bude tvorena jedincami x €< —1,1 >, vytvarajicimi obliuk
medzi bodmi [0,4] a [4,0] (vratane danych bodov). VSetky jedince z < —1 st
dominované jedincom z = —1 a vSetky jedince z > 1 zase jedincom z = 1.
Ziadny z jedincov —1 < x < 1 nie je dominovany nijakym inym jedincom.
Ak by sa vSak pre ®; uvazovala maximalizicia a pre ®5 opitf minimalizécia,
potom by Paretova mnozina bola tvorend jedincami 1 < x (vSetky jedince
—2.6 < z < 1 st dominované jedincom x = 1).

Je sice mozné v uréitom ¢ase (napr. pocas jedného evoluéného cyklu)
pouzivaf iba jednu z parcidlnych vhodnosti®, avSak pre riesenie multikri-
teridlnych dloh sa v zasade pouzivaju pristupy, zamerané na modifikdciu
roznych casti evolu¢ného algoritmu. Najcastejsie pouzivanymi st tieto:

e nahradenie vektora vhodnosti jednou syntetickou skaldrnou hodnotou,
¢o umoznuje pouzit standardny tvar evolu¢ného algoritmu,

3V{ber méze byt ndhodny, podla nejakej preddefinovanej vyberovej schémy alebo méze
byt zaloZeny na progrese dosiahnutom pri pouziti jednotlivych parcidlnych vhodnosti.
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e pouzivanie vektora vhodnosti s nutnostou tomu prisposobit standardny
tvar evolu¢ného algoritmu.

Uvedené pristupy je mozné kombinovat s transformaénym pristupom,
pri ktorom je vektor parcidlnych vhodnosti premapovany na iny vektor.
Prikladom je [27], kde hodnoty parcidlnych vhodnosti st transformované
na dve kritérid, ktorych sémantika nie je zavisla na konkrétnom rieSenom
probléme.

2.1 Metody tvorby syntetickej vhodnosti

Cielom tejto skupiny metdd je skalarizacia vektora vhodnosti do jednej vy-
slednej skalarnej hodnoty. Tato procedira by mala mat charakter monotén-
nej transformaécie, ktord by nejakému jedincovi a; mala priradif aspon tak
dobrt vhodnost, ako priradi tym jedincom, ktoré si dominované danym je-
dincom a; — teda po transformaécii by ziadny jedinec nemal byt horsi ako tie
jedince, ktorym dominuje.

V stcéasnosti zndme metédy je mozné rozdelit do niekolkych zakladnych
skupin:

e agregacné metddy,
e zotriedovacie metddy,

e metddy zalozené na dominancii.

2.1.1 Agregacia vhodnosti

Najjednoduchsim sposobom ako vytvorif vysledni hodnotu vhodnosti je po-
uzif numerick(i kombinéciu vhodnosti, typicky stdet parcidlnych vhodnosti.
To je vsak mozné iba vtedy, ak vSetky vhodnosti s rovnakého typu — ak
vSetky maju byt maximalizované (v tomto pripade je potrebné maximali-
zovat aj agregovanu vhodnost) alebo minimalizované (agregovand vhodnost
ma byt minimalizovana tiez). Ak vSak niektoré vhodnosti je potrebné maxi-
malizovat a iné minimalizovat, je nutné niektoré z nich transformovat tak,
aby vsetky parcidlne vhodnosti vyzadovali rovnaky sposob spracovania.

Samotnu agregéciu je mozné realizovat ako vazeny sucet prostrednictvom
vztahu

¥(a) = 3 w;(a) (2.6
j=1

kde w; reprezentuje nezdporni vahu j-tej parcidlnej vhodnosti. Tieto vahy
vsak principidlne mozu hrat tlohu dvoch faktorov:
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e dolezitost jednotlivych parcidlnych vhodnosti,
e normalizacia oborov hodnét parcialnych vhodnosti.

Cim je kritérium, reprezentované nejakou parciadlnou vhodnostou, do-
v tomto zmysle vSak nie je jednoduché, pretoze sa moze jednatf o kritéri4,
ktoré st obtiazne porovnatelné resp. ich porovnanie sa nezvykne vyjadrovat
kvantitativnym sp6sobom.

Pri nenormalizovanych parcidlnych vhodnostiach sa zase moze stat, Ze
nejakd hodnota moze reprezentovat velmi dobri hodnotu pre jednu par-
cidlnu vhodnost ale pomerne zli hodnotu pre int parcidlnu vhodnost. Ak
by napriklad obor hodnét ®; bol interval < 0,12 > a ®; by zase nadobtudala
hodnoty z < 10,100 >, tak prirodzeny doéraz by bol viac na maximalizaciu
®, nez P;, pretoze samotné dosiahnutie maximéalnej hodnoty ®; nedokaze
zabezpecit také zlepSenie agregovanej vhodnosti nez mierne zlepSenie ®;.
Preto je vhodné realizovat normalizaciu parcidlnych vhodnosti, napriklad
podla

(I>j (al) — MIN j
MAX; — MIN;

(2.7)

kde MIN; a M AX; st minimélna a maximalna hodnota rozsahu j-tej par-
cidlnej vhodnosti.

Pouzitie takéhoto normalizacného prepoctu je jednoduché v pripade, Ze
hrani¢né hodnoty rozsahu st zndme. Horsia situacia je v opac¢nom pripade —
vtedy je ich mozné iba odhadovat z hodnot vhodnosti skiimanych jedincov,
a to bud lokalne (v rdmci danej generacie) alebo globalne (v ramci aktualnej
aj minulych generacii). Pri globalnom odhade v pripade maximalizacie sa
odhad miniméalnej hodnoty zvycajne ustali v skorych etapach evolu¢ného
hladania, zatial ¢o odhad maximaélnej hodnoty sa zvySuje aj v neskorsich
etapéach.

Ina nevyhoda pouzitia agregovanej vhodnosti je ilustrovana situaciou na
obr. 2.2. Obréazok zndzortniuje situdciu, ked je potrebné minimalizovat obe
vhodnosti, zatial ¢o jednotlivé rieSenia s zobrazované iba v ramci zndzor-
neného utvaru. Je zrejmé, ze vSetky tri vyznacené body (ako aj vSetky body
medzi nimi) reprezentuju riesenia patriace do Paretovej mnoziny.

Linedrna agregacia vhodnosti ma za nasledok, ze body priestoru vhod-
nosti, ktoré maju rovnaka hodnotu agregovanej vhodnosti, vytvaraju v pries-
tore priamku (¢im mensia hodnota agregovanej vhodnosti, tym je priamka
blizsie poc¢iatku). Obrazok ilustruje Styri takéto priamky pre Styri rozne hod-
noty agregovanej vhodnosti.
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9
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Obr. 2.2: Tlustracia agregacie vhodnosti.

Nejaka konkrétna kombindcia vah parcidlnych vhodnosti urcuje sklon
tychto priamok. Je zrejmé, Ze v situdcii na obrazku bod “a” reprezentuje
globalny extrém zatial ¢o bod “c” nie je extrémom. Pri inej kombinéacii vah
(sklone priamok) by mohla nastat opacna situdcia — bod “c” by bol global-
nym riesenim. Teda dochadza k nerovnosti medzi jednotlivymi rieSeniami
z Paretovej mnoziny.

NavyS$e, umiestnenie bodu “b” je také, ze pri lubovolnej kombinacii vah
bude vzdy horsi ako niektory z jeho susedov a nikdy nebude globalnym ani
lokalnym extrémom. To znamena, Ze niektoré casti Paretovej mnoziny tplne
stracaju Sancu byt najdené ako rieSenie tlohy. Globalne rieSenie agregova-
ného problému je zaroven nedominovanym riesenim pdévodného viackriterial-
neho problému. Opacne to vsak neplati.

Aby sa zvysila Sanca najdenia viacerych rieseni z Paretove] mnoziny
(tych, ktoré vobec maji Sancu byt najdené), je potrebné pouzit rézne kom-
binacie vah. Véhy je mozné nastavovat napriklad tak, aby platili vztahy:

0 <wi,wy,...,wp <1 wy +we+...+w, =1 (2.8)

Takto nastavované kombinacie vah je mozné pouzif pri sérii evoluénych hla-
dani (kazdé z nich pouziva iba jednu fixovani kombinéciu vah) alebo v ramci
jedného evolu¢ného hladania vo forme dynamickej vazenej agregacie parcial-
nych vhodnosti (vdhy sa menia poc¢as hladania medzi jednotlivymi genera-
ciami).
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Jednotlivé vahy je sice mozné ur¢ovat ndhodnym vyberom, avsak kvoli
rovnomernosti pokrytia sa zda byt vyhodnejSou periodickd zmena vah [17].
Pre agregaciu dvoch parcialnych vhodnosti je mozné pouzit

wi(t) = |sin(2nt/K) |
(2.9)
wo(t) = 1—wi(t)
kde | . | reprezentuje absolitnu hodnotu, ¢ je aktualna generdcia a K kon-

Stanta urcujica rychlost zmien. V tomto pripade sa kazda véha postupne
meni tak, ze periodicky prechddza od jedného extrému k druhému — od ne-
uvazovania prislusnej parcidlnej vhodnosti (w; = 0) k uvazovaniu iba danej
parcidlnej vhodnosti (w; = 1) a naopak. Cim je hodnota K mensia, tym
st zmeny rychlejsie — zmena vahy z jedného extrému do druhého trva K/4
generacii. Frekvencia zmien by nemala byt prili§ velkd aby algoritmus bol
schopny konvergencie k aktualnemu extrému.

Iny pristup k nastavovaniu vdh je vyuzivat nejaky adaptacény mecha-
nizmus. Jednoduchym zosobnenim tohto je vazit kazda parcidlnu vhodnost
celkovou parcidlnou vhodnostou populécie* (pri minimalizacii) alebo jej ob-
ratenou hodnotou (pri maximalizacii). Cielom je vyvazenie zlepSovania je-
dincov podTa jednotlivych kritérii. Ak totiz dochadza k zlepSovaniu iba podla
jedného kritéria, vaha prislusnej parcialnej vhodnosti sa meni tak, Ze viac
sa zaina preferovat zlepSovanie podla ostatnych kritérii.

2.1.2 Zotriedovanie podla vhodnosti

Tato skupina sa od predchadzajicej lisi v tom, Ze sa vyhyba praci s konkrét-
nymi hodnotami parcidlnych vhodnosti. Nie st délezité hodnoty vhodnosti
v absolitnom chépani ale iba v relativhom — v ich vztahu k hodnotam inych
jedincov populécie.

Je to vlastne dvojkrokovy proces, pozostavajuci z tychto dvoch zéklad-
nych krokov:

1. urcenie poradia jedincov,
2. urcenie agregovaného poradia.

V prvom kroku st jedince zotriedené podla kazdej parcidlnej vhodnosti
osobitne — pre kazdé kritérium sa takto ziska jedno zotriedenie. Kazdy je-
dinec a; tak namiesto vektoru vhodnosti [®;(a;),...,®,(a;)] ziska vektor

*Stiget hodnoét danej parcidlnej vhodnosti vietkych jedincov populacie.
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poradi [r1(a;),...,m(a;)] , kde prvy prvok r1(a;) je jeho poradie podla pr-
vého kritéria, druhy podla druhého kritéria, atd. az r,(a;) reprezentuje jeho
poradie podla posledného kritéria.

V druhom kroku sa pre kazdého jedinca prislusny vektor poradi nahradi
jednym poradim. Toto moze maf agregacny charakter (napr. priemerné po-
radie jedinca) alebo vyberovy charakter (napr. medidn poradi).

Taktiez je mozné zohladnovat délezitost jednotlivych kritérii. Pri agre-
gac¢nom pristupe je mozné urcovat vazeny priemer poradi, kde vahy vyjad-
ruji dolezitost kritérii. Pri vyberovom pristupe je mozné vytvarat vyberovi
vzorku tak, ze kazdé poradie sa v nej ocitne niekolkokrat, pricom tento pocet
je proporcionalny doélezitosti daného kritéria.

Vysledkom je, ze jedince st zotriedené do akéhosi syntetického pora-
dia, zohladiujuceho vsetky kritérid. Toto je mozné jednoducho vyuzit tymi
selekénymi metédami, ktoré vychadzaju z usporiadania jedincov (turnaje,
orezania, premapovacie metédy zaloZené na zotriedovani).

Vyhodou tohto pristupu je to, Ze nie je potrebné normalizovat obory
hodnét jednotlivych parcidlnych vhodnosti, aby boli navzajom porovnatelné.

2.1.3 Vhodnost zalozenid na dominancii

Predchadzajice pristupy mali tG nevyhodu, Ze neuvazovali vSetky riesenia
z Paretovej mnoziny rovnakym sposobom. Preto pri tejto triede metdd sa
pri urcovani syntetickej vhodnosti vychadza priamo z pojmu dominancie.
Tato je vyuzivané dvojakym spésobom:

e tvorba lokalnych Paretovych mnozin,
e urcovanie poctu jedincov.

Prvy pristup je reprezentovany procesom pravidelného striedania dvoch
krokov: zmensovania uvazovanej populacie jedincov a postupného vytvara-
nia lokalnych Paretovych mnozin pre uvazovanych jedincov. Tento postup
ma tvar algoritmu:

1. Vhodnost ® sa nastavi na hodnotu 1.

2. V rdmci uvazovanych jedincov sa najde lokalna Paretova mnozina (je-
dince, ktoré nie st dominované Ziadnym z uvazovanych jedincov).

3. Kazdému jedincovi z lokalnej Paretovej mnoziny sa priradi aktualna
vhodnost ® ako syntetickd vhodnost jedinca.
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4. 7Z populécie sa odstrania tie jedince, ktoré uz maju priradent synte-
ticktt vhodnost.

5. Ak je populécia prazdna (teda vSetky jedince uz maju priradent syn-
teticki vhodnost), tak procedura kondi.

6. Vhodnost ® sa inkrementuje.
7. Néavrat na bod 2.

Druhy pristup jednoducho pre kazdého jedinca urci, kolko jedincov z ak-
tualnej populacie dominuje danému jedincovi. Danému jedincovi sa potom
priradi vhodnost ktora je o jednotku vicsia ako toto ¢islo. Rozdiely medzi
obomi pristupmi su ilustrované na obr. 2.3.
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Obr. 2.3: Ilustracia urcenia vhodnosti na zaklade lokalnych Paretovych mno-
zin (vlavo) a po¢tu dominujicich jedincov (vpravo).

V oboch pripadoch je vhodnost, ktord je priradovana jedincom, z inter-
valu < 1, i >. Oba pristupy priradia rovnaké vhodnosti tym jedincom, ktoré
nie st dominované inymi jedincami — teda oba pristupy poskytuji rovnaki
Sancu kazdému nedominovanému jedincovi®. Rozdiely st viak v zachadzani
s dominovanymi jedincami. Pri pouziti poctu jedincov, vhodnosti maju ten-

.....

SUvedené pristupy st vhodné vtedy, ak vietky kritérid si povazované za rovnako vyj-
znamné. Nie je zrejmé, ako by sa dali vhodnym sposobom vyuzit informacie o preferencii
niektorych kritérii voc¢i inym kritériam.
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mnozinach — dochadza k jemnejsiemu rozliSovaniu jedincov. Nasledkom toho
dva jedince, zdielajuce ta ista lokdlnu Paretovu mnozinu, moézu byt uvazo-
vané rozne a moézu im byt pridelené rézne hodnoty vhodnosti.

Oba pristupy v uvedenom tvare predstavuji minimaliza¢nt lohu — ¢im
je syntetickd vhodnost mensia, tym je jedinec povaZzovany za lepSieho. Je
mozné pouzit aj varianty v tvare maximalizacnej tlohy. Pri prvom pristupe
sta¢i v prvom kroku vhodnost inicializovat nie na jednotku ale na dostatoc¢ne
vysoktl hodnotu a v Siestom kroku ju dekrementovat. Pri druhom pristupe
je mozné urcovat vhodnost nie ako inkrementovany pocet dominujucich je-
dincov ale o tento pocet znizit dostato¢ne vysoku zdkladnu.

Pri praktickom pouziti méa uvedeny spdsob priradovania syntetickej vhod-
stvu jedincov (ako ilustruje obr. 2.3, nichylnejsie na toto je pouzitie lokal-
nych Paretovych mnozin). Nasledkom toho je ¢asty pripad, ked je potrebné
rozhodnaf medzi jedincami s rovnakou hodnotou vhodnosti (teda medzi je-
dincami, kde ziaden z nich nedominuje inému) a vybraf jedného z nich.

Cielom pri tomto rozhodovani je, aby algoritmus neskonvergoval iba do
nejakej ohranicenej oblasti Paretovej mnoziny ale aby boli objavené riesenia
zo vSetkych oblasti Paretovej mnoziny (rovnomerne rozdelené v priestore
vhodnosti pozdlz celej oblasti reprezentovanej Paretovou mnozinou). Preto
pri vyskyte viacerych navzajom nedominantnych jedincov s rovnakou vhod-
nostou sa uprednostiiuji jedince z oblasti, ktoré si menej zastipené, oproti
jedincom z viac zastupenych oblasti.

Tento princip za zvykne realizovat pomocou jedného z tychto dvoch spo-
sobov:

e Upravou vhodnosti,
e pouzitim dodato¢ného kritéria.

Prvy sposob reprezentuje metéda zdielania — vhodnost jedincov je penalizo-
vana v zavislosti na pritomnosti inych jedincov v ich blizkosti. Cim je tychto
blizkych jedincov viac resp. si blizSie, tym je penalizacia vhodnosti daného
jedinca vicsia. Jedna sa o rovnakt metédu ako bola popisand v kapitole
1.1.1. Jediny rozdiel je v tom, Ze teraz sa vzdialenost dvoch jedincov neur-
¢uje ako vzdialenost v priestore prehladévania ale ako vzdialenost v priestore
vhodnosti podla vztahu

d(ai,aj) = { D (| Pila;) — @i(ay) )k (2.10)

=1
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ktory pre k = 2 reprezentuje Euklidovu vzdialenost. Je v8ak moZné pouzit
aj k < 2 pre rozdielnu penaliziciu v rozli¢nych smeroch®.

Prikladom dodato¢ného kritéria je zavedenie faktoru stlacenia (angl: squ-
eeze factor). Priestor vhodnosti sa rozdeli na oblasti (pri dvoch vhodnostiach
na obdlzniky) tak, Ze kazda os sa podeli na sekvenciu intervalov zadanej
dlzky. Faktor stlacenia nejakého jedinca je potom pocet tych jedincov, ktoré
sa nachadzaji v rovnakej oblasti ako dany jedinec”. Preferuje sa mensia
hodnota — ak viaceré jedince maji rovnaku vhodnost, tak sa vyberie ten,
ktory ma najmensiu hodnotu faktoru stlacenia.

Inym prikladom je zavedenie velkosti okolia (angl: crowding distance),
ktoré ma jedinec k dispozicii v priestore vhodnosti (velkost prazdneho pries-
toru obklopujiceho jedinca). Velkost okolia sa urcuje pre kazdu parcidlnu
vhodnost osobitne. Ak sa urcuje pre jedinca a; s ohladom na vhodnost ®;,
tak najprv sa vsetky jedince zoradia podla vhodnosti ®; a potom sa velkost
okolia urci ako

| @j(ai+1) — ®j(ai-1) | (2.11)

kde a;_1 reprezentuje jedinca nachadzajiceho sa vo vytvorenom poradi tesne
pred jedincom a; a a;4+1 zase reprezentuje jedinca nachadzajiceho sa v da-
nom poradi tesne za jedincom a;. Takymto spésobom sa ur¢i velkost okolia
s ohladom na kazdi parcidlnu vhodnost a vysledné hodnota sa uréi ako prie-
mer hodndét pre jednotlivé parcidlne vhodnosti. Preferuje sa vécsia hodnota
— ak viaceré jedince maji rovnakiu vhodnost, tak sa vyberie ten, ktory ma
k dispozicii najvicsie okolie.

Alternativou k velkosti okolia moze byt vzdialenost jedinca k nejakému
inému jedincovi — napriklad k najbliz§iemu. Je mozné aj zovSeobecnenie.
V tomto pripade sa ostatné jedince najprv zoradia podla vzdialenosti od
daného jedinca (od najblizsieho po najvzdialenejsieho) a z takto zoradenych
pouziva j rovné druhej odmocnine poc¢tu jedincov). A vzdialenost vybra-
tého j-teho jedinca k danému jedincovi sa pouzije ako dodato¢né kritérium,

V predchadzajicom pri snahe dosiahnut dva ciele (minimalizovat vzdia-
lenost ku globalnej Paretovej mnoZine a maximalizovat diverzitu nedomi-
novanych jedincov) sa dominancia dopliiala dalsim dodato¢nym principom.
Novsie pristupy zalozené na indikétoroch [48] tuto kombinéaciu robit nemu-

SParetova mnozina v priestore vhodnosti reprezentuje diagonalne orientovany ttvar.
Pre k < 2 s jedince penalizované v smere niektorej z osi do vii¢Sej vzdialenosti ako
v diagonalnom smere.

"Vsetky jedince z jednej oblasti majt rovnaka hodnotu faktoru stlagenia.
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sia, pretoze indikatory umozinuju formalizovat spojité zovSeobecnenie relécie
dominancie a teda nie je nutné doplhat diskrétnu relaciu dominancie o do-
dato¢nu spojitt informaciu.

2.2 Metody pouzivajuce vektor vhodnosti

Do tejto skupiny je moZné zaradit vSetky tie metédy, ktoré akceptuju exis-
tenciu vektora vhodnosti a snazia sa s nim pracovat bez toho, aby ho trans-
formovali na jednu syntetickti hodnotu. Inak povedané, namiesto modifikacie
vektora vhodnosti modifikuju tie ¢asti evolu¢ného algoritmu, ktoré pracuju
s vhodnostou jedincov.

Je mozné rozoznat dve podskupiny metéd podla toho, ¢ sa stic¢asne uva-
Zuje:

e jedna vhodnost,

e viac vhodnosti.

Reprezentantom prvej skupiny je VEGA (Vector Evaluated Genetic Al-
gorithm) [39], ktory je pravdepodobne prvym pokusom v oblasti hladania
nedominovanych rieSeni.

Tento algoritmus je zaloZeny na zmene selekcie rodicov. Pocet rodicov
0, ktorych je potrebné pomocou selekcie vybrat, sa rozdeli na tolko casti,
kolko zloziek sa vyskytuje vo vektore vhodnosti. Pri selekcii i-tej skupiny
rodicov su jedince selektované z populécie na zaklade svojej i-tej parcialnej
vhodnosti.

Po samotnej selekcii jedincov do tlohy rodi¢ov sa pridava este jedna
dodatoc¢né operéacia — vSetky selektované jedince sti ndhodne premiesané.
Cielom tohto kroku je odstranit usporiadanie rodi¢ov do skupin podla jed-
notlivych kritérii.

Ak sa v tulohe selekénej metédy pouziva proporcionélna selekcia, tak
potom sa ocakéva, Ze nejaky jedinec a;, ktorému prislicha vektor vhodnosti

[®1(a;), ®a(ai), ..., Pn(a;)], vyprodukuje oc¢akivany pocet rodicov
~o  ®(ai)

n(a) =3 Lrd)__ (2.12)
' =" 2:lle D (ar)

kde p je velkost populécie. Podiel o/p znamend, ze podla kazdej vhodnosti

sa vyberal rovnaky poéet rodicov® — a teda nie je Ziadna preferencia me-

dzi jednotlivymi kritériami. Preferenciu je mozné dosiahnuf roznym pocétom

rodi¢ov vyhradenym vyberom podla roznych kritérii.

8Velkost populacie sa z praktickych dévodov voli tak, aby dany poéet bol celoéiselny.
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Uvedena selekcia preferuje extremaélne jedince — tie jedince, ktoré su
velmi dobré aspon podla jedného kritéria. Tie jedince, ktoré sice patria do
Paretovej mnoziny ale si kompromisné (nie st velmi dobré ale ani velmi
z1é podla ziadneho kritéria), st potla¢ané kvoli preferovaniu extremalnych
jedincov (a navySe miera ich potlacania zavisi od tvaru Paretovej mnoziny —
iné potlacanie je pre konkavny tvar a iné pre konvexny). Teda nie je rovnaké
zaobchadzanie pre vSetky nedominované jedince.

Inym pristupom je priamo pracovat s vektorom vhodnosti. Pouzitie do-
minancie vlastne umoznuje priame porovnanie takychto dvoch vektorov a roz-
hodnut, ktory z nich je mozné povazovat za lepsi (ktory dominuje druhému).
Na tomto principe moze byt zalozend kazd4 selekénd metdda, ktord pouziva
vhodnost jedincov iba na ich vzajomné porovnanie (napr. na vyber jedného
z nich alebo na zotriedenie jedincov).

Prikladom moze byt modifikcia binarneho turnaja. Nahodne sa zo sku-
piny jedincov vyberu dva jedince a ich vektory vhodnosti sa porovnaju. Ak
jeden dominuje druhému, je prislusny jedinec povazovany za lepSieho a stava
sa rodi¢om. Ak medzi vybratymi jedincami nie je vzfah dominancie, st oba
povazované za rovnocenné (a rodicom sa stava jeden z nich vybraty nahod-
nym spésobom).

Nevyhodou moze byt to, ak sa ¢asto stava, ze ani jeden z vybratych jedin-
cov nie je dominantny vo¢i druhému. Pre znizenie poctu takychto vyberov je
mozné okrem dvoch jedincov (kandidatov) ndhodne vybratf aj porovnéavaciu
vzorku niekolkych dalsich jedincov. Ak na zéklade vzajomnej dominancie st
poctu jedincov z porovnéavacej vzorky (alebo ktory z nich je dominovany
mensim poc¢tom jedincov z porovnévacej vzorky).

Ak ani toto rozSirujice porovnanie neumoziiuje rozhodnuf, je mozné
pouzit nejaké dodatoc¢né kritérium, napr. faktor stlacenia, velkost okolia,
a pod.

Nahrada byva casto realizovana ako redukcia skupiny jedincov na mensi
pocet — vyber bez nahrady, kde kazdy jedinec je vybraty maximalne raz.
Toto moéze byt zaloZzené na snahe vybrat ¢o najviac tych jedincov, ktoré
vytvaraju Paretovu mnozinu.

Pri takejto forme ndhrady sa pévodna skupina jedincov rozdeli na dve
casti — na jedince, ktoré nie s dominované ziadnym inym jedincom, a je-
dince, ktoré st dominované asponi jednym inym jedincom. Ak je volnych
miest (pocet miest 441 v nasledujticej generécii P(t+1)) viac ako je jedincov
v prvej skupine, tak sa vyberu vsetky jedince z prvej skupiny a ostévajice
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voIné miesta sa zaplnia ndhodnym vyberom z druhej skupiny”. Ak je pocet
miest mensi ako je pocet jedincov v prvej skupine, tak sa dominované jedince
zahodia a vyber bude prebiehat iba zo skupiny nedominovanych jedincov.
Samotny vyber bude prebiehat tak, Ze tie nedominované jedince, ktoré este
neboli vybraté, sa postupne zotriedia podla kazdej z n parcidlnych vhodnosti
a pri kazdom zotriedeni sa vyberie

H+1 (2.13)
n+e

najlepsich jedincov. Zvii¢Senie menovatela o malé ¢islo € > 0 m4 za nasledok,
ze po skonceni vyberov podla jednotlivych kritérii este stale budu k dispozicii
volné miesta. Tieto sa zaplnia ndhodnym vyberom z dosial nevybranych ne-
dominovanych jedincov (ktoré by mali reprezentovat kompromisné riesenia,
kedZe nepatrili medzi najlepsie jedince podla ziadnej parcidlnej vhodnosti).

2.3 Rozsirenie Struktary algoritmu

Paretova mnozina je typicky zlozend z velkého pocétu rovnocennych rieSenti,
preto je tcelné ziskat ¢o najvicsiu vzorku. Podet rieSeni, ktoré je mozné
ziskat, je vSak limitovany pouzitou velkostou populacie. Je sice mnozné tito
velkost zvysit, to vSak mé za nésledok zvySené naroky na vypoctové zdroje.

RieSenim je pouzitie dodatocnej pamite najdenych rieseni — externej
populécie. Zatial ¢o normélna populdcia (nazyvana aj interna) slazi na re-
alizaciu evolu¢ného hladania, externa populdcia hra tlohu archivu. Velkost
tohto archivu limituje podet rieSeni, ktoré je mozné objavit — tento pocet je
potom nezévisly na velkosti populdcie. Po ukonéeni evolu¢ného hladania sa
obsah externej populécie povazuje za najdené rieSenia.

Pocas hladania dochadza k aktualizacii archivu. Najjednoduchsou ak-
tualizacnou schémou je jeho aktualizacia v kazdej generacii. Tato schéma
pozostava z dvoch zakladnych krokov:

e vyber kandidatov,
e zaradenie kandidatov do archivu.

Kandidati sa vyberajt spomedzi jedincov aktualnej internej populécie.
Tento vyber je tak isto dvojkrokovym procesom:

9Samozrejme, je mozné namiesto ndhodného vyberu uréovat lokalne Paretove mnoziny
a tie postupne prendsat.
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1. v ramci internej populacie si identifikované nedominované jedince (je-
dince, ktoré nie st dominované ziadnym inym jedincom internej po-
pulécie),

2. zo skupiny identifikovanych kandidatov sa vyradia tie jedince, ktoré
su dominované aspoinl jednym jedincom z externej populacie.

Vybrani kandidati patria medzi najlepsie doteraz najdené riesenia — pocas
evoluéného hladania nebol najdeny Ziadny jedinec, ktory by bol v zmysle
dominancie lepsi.

Tito kandidati s postupne zaradovani do archivu. Pre kazdého z nich
sa opakuje postup:

1. vsetky jedince v archive si skontrolované, ¢i nie st dominované danym
kandidatom. Tie jedince, ktoré s dominované, st z archivu vylacené.

2. ak v archive je volné miesto, tak dany kandidét je vlozeny do archivu
na jedno z volnych miest.

Po urcitej dobe evoluéného hladania moze nastat pripad, Ze kapacita
archivu uz nepostacuje a nie st v iom volné miesta. Vtedy sa bud vkladanie
nerealizuje alebo je nutné aktivovat procediru vytvarajicu volné miesta pre
novoobjavenych kandidatov. V druhom pripade sa bud novi kandidati vlozia
do archivu a ten sa nasledne redukuje na pripustna velkost alebo najprv sa
z archivu odstrani potrebny podet jedincov a na uvolnené miesta sa vlozia
novi kandidéati.

V oboch pripadoch rozhodnutie nie je mozné zalozit na vhodnosti je-
dincov, pretoze vSetky jedince (kandidéati aj €lenovia archivu) st rovnako
dobrymi rieSeniami — ani jeden nie je dominovany inym. Rozhodnutie musi
spoc¢ivat na nejakej inej charakteristike (napriklad na vzdialenosti medzi
jedincami, na hodnote faktora stlacenia a pod.).

2.4 Porovnanie metdd pre viackriterialne ulohy

Pre empirické porovnanie vybranych metéd pre multikriteridlnu optimali-
zaciu sme pouzili variaciu tlohy z [4]. Jedna sa o dvojkriteridlnu tlohu n
premennych z1,...,z, s nespojitou globalnou Paretovou mnozinou, pricom
je potrebné minimalizovat tieto parcidlne vhodnosti:

(I)l (f) = 1

B B — 2.14
Oy(7) = g(2) <1— g(%)—g(%)sm(lowxl)> (2.14)
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kde ¢g(Z) reprezentuje pomocnu funkciu tvaru

n o p
g(%) =1+ 97;%211 (2.15)

Pri vsetkych realizovanych experimentoch kazda premennd bola skimana

v intervale < 0,1 >.
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Obr. 2.4: Hranica oblasti (vlavo) a poloha Paretovej mnoziny (vpravo).

Funkcia vhodnosti @5 je periodickd vzhladom na hodnotu premennej x1
a tym vlastne aj vzhladom na funkciu vhodnosti ®;. Toto je ilustrované na
obr. 2.4, ktory vizualizuje ¢ast priestoru vhodnosti. Lava strana zobrazuje
krivku ohrani¢ujicu oblast vyskytu jedincov (tie sa nachddzaji nad danou
krivkou, pod 1iou sa nenachadza ziadny jedinec). Vzhladom na potrebu mini-
malizovat obe parcidlne vhodnosti, Paretova mnozina mé tvar podla pravej
Casti obréazku. Je zrejmé, Ze globélne rieSenia vytvéaraju pif navzajom od-
delenych segmentov.

Ako testovacie prostredie bol pouzity jednoduchy tvar testovacieho al-
goritmu, ktory vyuzival nasledujtce prvky:

e Grayov binarny kéd pre reprezentaciu hodnét premennych (kazda pre-
mennd bola reprezentovana pomocou 12 bitov),

e nihodnu inicializaciu populacie (o velkosti 50) jedincov,

e selekciu 50 rodi¢ov binarnym turnajom s nahradou,
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Obr. 2.5: Vysledky pre testovaci algoritmus.

e tvorbu potomkov dvojbodovym krizenim (p. = 0.5) a mutaciou zmeny
bitu (p,, = 1/12n),

e generac¢nd nahradu jedincov populacie novo vytvorenymi potomkami.

Struktiira algoritmu umoziovala tento zakladny tvar rozsirovat o rozne me-
tddy pre spracovanie viacerych vhodnosti. K dispozicii bol aj archiv pre 50
jedincov pouzitelny pre tie metédy, ktoré vyuzivaju externt populdciu.
Chovanie testovacieho algoritmu (pouzivajuceho agregovani vhodnost
reprezentovani nevazenou sumou oboch parcidlnych vhodnosti) je na obr. 2.5.
Sledoval sa priebeh po¢tu najdenych nedominovanych rieseni (vpravo hore)
a vzdialenosti najdenych nedominovanych rieseni k najblizs§iemu ¢lenovi glo-
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béalnej Paretovej mnoziny (dole). Tieto priebehy vyjadruju priemerné hod-
noty — bolo vykonanych 200 opakovani a dosiahnuté vysledky boli sprie-
mernené. Pre zistovanie chovania pre réznu dimenzionalitu problému boli
vykonané experimenty pre 5 a 20 premennjch!®.

Toto spriemernené chovanie je doplnené zobrazenim najdenych nedomi-
novanych rieSeni v priestore rieseni (na obrazku vlavo hore), ktoré ilustruje
distribiciu tychto najdengch rieseni voéi hfadanym globalnym rieseniam®!.
Dana ilustracia je zaloZena na jednej realizacii hladania rieSeni'? pre kom-
promisny pocet premennych n = 10.

Otézkou je, ako by sa mali uvedené rozlozenie a ¢asové priebehy zmenit
v pripade “dobrej” metddy viackriteridlnej optimalizicie. Je mozné ocaka-
vat:

e zvySenie poc¢tu ndjdenych nedominovanych rieSeni (maximalny mozny
pocet je 50),

e vicsi pokles vzdialenosti ndjdenych rieseni ku globdlnym rieSeniam
(idedlne pokles na nulovi hodnotu),

e distribucia rieSeni v priestore vhodnosti tak, aby vSetkych pit zobra-
zenych segmentov bolo vzorkovanych rovnomernym spésobom.

Do pouzitého testovacieho algoritmu boli pridavané tieto metédy pre
rieSenie viackriteridlnych aloh:

EDWA — Evolutionary Dynamic Weighted Aggregation [17]

Pouziva agregaciu parcidlnych vhodnosti do jednej skaldrnej hodnoty
pomocou vazenej linearnej kombinacie, pricom vahy sa dynamicky menia
podla vztahu (2.9).

Ako dalsi prvok pouziva externt populédciu pre archiviciu nedomino-
vanych rieSeni. Tato externd populéacia je aktualizovand nedominovanymi
jedincami z aktualnej populécie, pricom dominované jedince su z externej
populdcie vypustané. Jedinec aktudlnej populédcie moZze byt vloZeny do ex-
ternej populécie iba ak nie je podobny'? Ziadnemu jedincovi v externej po-
puléacii.

10Cim mensi poéet premennych, tym je tloha jednoduchsia. Preto pri nizSom poéte pre-
mennych je ndjdenych viac rieseni a ich vzdialenost od globalnych rieseni klesa rychlejsie.

Upresne podla predpokladov — pri agregécii linedrnou kombinéciou jednotlivych par-
cidlnych vhodnosti populécia konverguje k jednému alebo niekolkym malo globalnym rie-
Seniam.

12Ked7ze nebolo pouZité spriemeriiovanie, tak nejaka in4 realizicia hladania by poskytla
iné rozlozenie najdenych rieseni.

3Podobnost je merana ako Euklidova vzdialenost v priestore vhodnosti.
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Ak je externd populacia plné (a nedochédza k vypusteniu ziadneho do-
minovaného jedinca z nej), nepouziva sa ziadna procedura pre vytvaranie
volného miesta, k vloZeniu jedinca do externej populécie neddjde.

MOGA — Multiobjective Optimization Genetic Algorithm [9]

Selekéna vhodnost sa urcuje na zdklade dominancie medzi jedincami.
Pouziva sa pristup zaloZzeny na urcovani poctu jedincov, ktoré dominuji
hodnotenému jedincovi (s cielom minimalizovat selekéntt vhodnost).

Pre potlacenie prilisného poctu jedincov s rovnakymi hodnotami vhod-
nosti je selekénd vhodnost upravend zdielanim v zavislosti na Euklidovej
vzdialenosti medzi jedincami v priestore vhodnosti (s modifikdciou reflektu-
jacou to, Ze ¢im mensia vhodnost tym lepsi jedinec).

NSGA — Non-dominated Sorting Genetic Algorithm [5]

Selek¢énd vhodnost sa urcéuje na zéklade dominancie, pricom sa pouZiva
modifikacia pristupu zaloZeného na tvorbe lokalnych Paretovych mnozin.

V populécii sa identifikuji nedominované jedince (tvoriace prvu lokalnu
Paretovu mnozinu) a kazdému sa priradi rovnaka dostato¢ne vysoka vhod-
nost. Tato vhodnost je nasledne modifikovana zdielanim, pri¢om sa pri ur-
c¢ovani Euklidovej vzdialenosti v priestore vhodnosti uvazuju iba jedince,
ktorym prave bola priradend vhodnost.

Nedominované jedince sa pri dalsom postupe uz neuvazuji. Spome-
dzi ostavajucich jedincov sa identifikuji nedominované jedince vytvarajice
druh lokalnu Paretovu mnozinu a kazdému z nich sa priradi rovnaka vhod-
nost, ktord je mensia ako vhodnost najhorsieho jedinca z predchadzajicej
lokdlnej Paretovej mnoziny. Tato je opif upravend zdielanim, pri¢om pri
zdielani sa uvazuji iba jedince aktuélnej lokdlnej Paretovej mnoziny.

Postup sa opakuje dovtedy, kym kazdy jedinec populécie nemé priradenti
seleként vhodnost.

NSGA-II — Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II [6]

Selekéna vhodnost sa urcuje na zdklade dominancie medzi jedincami.
Pouziva sa pristup zaloZeny na tvorbe lokalnych Paretovych mnozin.

Selekcia sa realizuje porovnavanim selekénych vhodnosti vybranych kan-
didatov — ak st rézne, tak sa vyberie jedinec s mensou hodnotou. V pripade
rovnosti sa ako sekundarne rozhodovacie kritérium pouziva velkost okolia,
ktoré mé dany jedinec v priestore vhodnosti k dispozicii, s ohfadom na kazdu
parcidlnu vhodnost podla vztahu (2.11).
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Nahrada aktualnej populécie sa robi pomocou plusovej stratégie. Jedince
aktualnej populécie a novo vytvoreni potomkovia st uvazovani spolu a spo-
medzi nich vSetkych sa vyberie prislusny pocet najlepsich jedincov. Pred
tym su vSak vSetky jedince zoradené, pricom pre zoradenie sa pouzije rov-
naké kritérium ako pre selekciu (avsak teraz je nutné zohladnif ako jedince
povodné tak aj jedince novo vytvorené).

SPEA — Strength Pareto Evolutionary Algorithm [47]

Pouziva externi populdciu pre archivaciu nedominovanych rieSeni. Ak
je externd populacia plné, pokracuje sa vo vkladani s naslednou redukciou
zaloZzenou na aglomerativnom zhlukovani. Kazdy jedinec je povaZovany za
zhluk a itera¢ne dochadza k spdjaniu dvoch zhlukov (spoja sa tie dva zhluky,
ktorych priemerna vzdialenost'* je najmensia) az pokial pocet zhlukov ne-
klesne na hodnotu velkosti archivu. Potom sa z kazdého zhluku poneché
iba jeden jedinec (ten, ktorého priemernd vzdialenost k ostatnym ¢lenom
daného zhluku je najmensia) a ostatné sa zahodia.

Rodicia sa vyberaju zo zjednotenia populacie a externej populécie. Se-
lek¢énéd vhodnost sa uréi dvojstuptiovym procesom. Najprv sa uréi pre ¢lenov
archivu ako podiel poc¢tu tych jedincov populacie, ktoré s dominované da-
nym jedincom, a velkosti populécie zvicSenej o jednotku. Néasledne sa urci
selekénd vhodnost aj pre ¢lenov populdcie ako o jednotku zvicéSeny sucet
selekénych vhodnosti tych jedincov z archivu, ktoré dominujui danému je-
dincovi.

SPEA2 [49]

Pouziva externt populaciu avsSak nielen pre nedominované riesenia. T4
sa aktualizuje tak, ze obsah externej populacie sa spoji s obsahom populacie,
vybera sa nedominované rieSenia a vloZia sa do archivu. Ak ich je viac ako
je povolena velkost archivu, tak sa realizuje iterativna redukcia — v kazdom
kroku sa vypusti ten jedinec, ktorého vzdialenost k najblizsiemu susedovi je
najmensia (v pripade rovnosti sa uvazuje druhé najmensia, atd.). Ak v ar-
chive naopak ostali volné miesta, tak sa doplnia najlep$imi dominovanymi
jedincami (dominovanymi jedincami s najvyssou vhodnostou).

Selekénd vhodnost sa urcuje pre jedincov archivu aj populécie spolu bez
ohladu na to, odkial jedinec je. Najprv sa pre kazdého jedinca uréi sila
ako pocet tych jedincov, ktoré st dominované danym jedincom. Potom sa

MPogitana ako priemer vzdialenosti vietkych dvojic jedincov, kde jeden z dvojice je
vyberany z prvého zhluku a druhy z druhého.
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pre kazdého jedinca uréia vzdialenosti'® k ostatnym jedincom, zoradia sa
a vyberie sa k-ta vzdialenost, kde k je odmocninou poc¢tu jedincov, a zvicsi
sa 0 hodnotu 2. Selekéné vhodnost kazdého jedinca pozostéva zo su¢tu dvoch
zloziek. Jedna zlozka je dana ako sucet sil tych jedincov, ktoré dominujt
vyhodnocovanému jedincovi. Druhé zlozka je dané ako prevratend hodnota
zvicSenej vybranej vzdialenosti.

Urcena selekénd vhodnost sa pouziva pre vyber rodi¢ov (vybera sa iba
z externej populacie) a pre doplnenie archivu v pripade voInych miest. Po
skonceni hladania st nedominované jedince z externej populdcie povazované
za najdené rieSenia.

PESA — Pareto Envelope-based Selection Algorithm [3].

Pouziva externa populaciu pre archiviciu nedominovanych rieseni. Tato
je inicializovana nedominovanymi rieSeniami, nachadzajicimi sa v inicialnej
populécii. Pocas evoluéného hladania je externéd populacia aktualizovand ne-
dominovanymi jedincami z aktualnej populacie, pricom dominované jedince
su z externej populdcie vypustané.

Pre rozliSovanie jedincov v externej populécii sa pouziva faktor stlacenia.
Rodicia su selektovani z externej populacie, pricom faktor stlacenia sltzi
ako selekénd vhodnost jedincov. Ak je potrebné vytvorit miesto v externej
populécii, vypusti sa jedinec s najvyssou hodnotou tohto faktora.

NPGA — Niched Pareto Genetic Algorithm [15]

Pracuje priamo s vektorom vhodnosti, pricom selekcia je realizovana ako
dominanény turnaj. Oproti pévodnej metdde bola pouzita rozsirena forma
turnaja.

Pre selekciu kazdého rodica su z populécie ndhodne vybrané dva jedince.
Ich vhodnosti st vzajomne porovnané. V pripade, zZe jeden vybraty jedinec
dominuje druhému vybratému jedincovi, tak je povaZovany za vifaza tur-
naja a stava sa rodi¢om. Ak medzi jedincami nie je vztah dominancie, tak je
vyberana nahodna vzorka populécie a kazdy z oboch kandidatov je porovnéa-
vany voc¢i danej vzorke. Ak jeden z kandidatov nie je dominovany Ziadnym
jedincom zo vzorky a druhy je dominovany aspon jednym jedincom vzorky,
tak nedominovany kandidét sa stéva vitazom a rodi¢om. V opa¢nom pripade
o rodi¢ovi rozhodne ndhodny vyber z dvojice kandidatov'®.

5Fuklidova vzdialenost v priestore vhodnosti.
16Psvodna metéda v tomto pripade pouzivala poéty jedincov, vyskytujicich sa v okoli
oboch kandidatov, pri¢om sa preferovala mensia hodnota.
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Obr. 2.6: Vysledky pre metédu EDWA (vlavo) a MOGA (vpravo).
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Obr. 2.7: Vysledky pre metédu NSGA (vlavo) a NSGA-II (vpravo).
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Obr. 2.8: Vysledky pre metédu SPEA (vlavo) a SPEA2 (vpravo).
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Obr. 2.9: Vysledky pre metédu PESA (vlavo) a NPGA (vpravo).
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Vysledky dosiahnuté uvedenymi testovanymi metédami si na obr. 2.6 az
2.9. Niektoré z pouzitych metdd nevyzaduji nastavenie ziadnych parametrov
(napr. NSGA-II alebo SPEA), iné vyzaduju nastavenie viacerych paramet-
rov (napr. NSGA alebo EDWA). V tych pripadoch, ked je toto nastavovanie
potrebné, boli pozadované parametre manualne nastavané tak, aby dané
metddy pre pouziti testovaciu tlohu vykazovali ¢o najlepsie chovanie.

Metody, ktoré vyuzivaja externtt populaciu, nemaja problém s najde-
nim dostato¢ného poc¢tu nedominovanych rieseni — PESA, SPEA a SPEA2
po pomerne kriatkom case dokdzu zaplnit externy archiv nedominovanymi
rieSeniami, EDWA na to sice potrebuje viac ¢asu ale ak ho ma k dispozi-
cii, zaplni cely archiv tiez. Z metdd, ktoré nevyuzivaju externy archiv, iba
NSGA-IT dokaze sufazif s metédami s externym archivom, a najst dosta-
to¢ne velky pocet nedominovanych rieSeni. Ostatné metddy bez externého
archivu dokdzu nedominovanymi jedincami zaplnif maximélne tretinu po-
pulécie, zvy$né miesta v populécii st okupované dominovanymi jedincami
(a teda pri pozadovanom vécsom poc¢te nedominovanych rieseni je potrebné

Tie metddy, ktoré dokazu produkovat velky pocet nedominovanych rie-
Seni, produkuju jedince nie prili§ vzdialené od globalnej Paretovej mnoziny
(iba EDWA opit potrebuje dlhsiu dobu na dostatoéné zmensenie vzdia-
lenosti, pretoze pohyb jedincov smerom k Paretovej mnozine je pomalsi).
Metédy vytvarajuce mensi poc¢et nedominovanych rieseni (MOGA, NSGA
Dovodom je to, ze velké mnozstvo dominovanych jedincov nevytvara dosta-
tocny tlak na pohyb smerom k Paretovej mnozine.

Aj ked dve metédy dosahuji rovnaky priemerny pocet nedominovanych
rieSeni, mozu sa lisit v pocte rieSeni zobrazenych v priestore vhodnosti (pri-
kladom je dvojica SPEA a SPEA2). Mensi pocet rieSeni v priestore vhod-
nosti pri vi¢som priemernom pocte signalizuje viacnasobnt produkciu rov-
nakych alebo velmi podobnych rieSeni.

Pozadovanou vlastnostou je nielen dostato¢ne velky pocet roznych nedo-
minovanych rieSeni ¢o najblizsie globalnej Paretovej mnozine, ale aj rovno-
mernost vzorkovania tejto Paretovej mnoziny. Nie je vhodné, ak niektora jej
¢ast je husto vzorkovand a ind iba skromne alebo vobec (napriklad PESA).

7 experimentov sa zd4, Ze pre pouziti testovaciu funkciu je najlepsou vol-
bou NSGA-II ako reprezentant pristupu iba s internou populdciou a SPEA
ako reprezentant pristupu s externou populéciou.
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Kapitola 3

Riesenie nestacionarnych
uloh

Pri rieSeni praktickych tuloh je nutné sa vysporiadaf s rozlicnymi zdrojmi
neurcitosti, stazujucimi efektivne pouzitie evoluénych algoritmov. Jednym
z nich je ¢asové zévislost funkcie vhodnosti. Funkcia vhodnosti ostava na-
dalej deterministickéd v kazdom ¢asovom okamihu, avSak jej tvar je ¢asovo
premenlivy. Nasledkom tychto zmien moze byt to, ze hladany globédlny ex-
trém (ako aj extrémy lokéalne) menia svoju velkost a/alebo polohu. Zmena
velkosti extrému predstavuje problém iba za predpokladu, Ze stcasne do-
chadza k zmene charakteru extrému — globdlny extrém sa stava lokalnym
a jeho tlohu prebera iny extrém. V tomto pripade vlastne dochadza nielen
k zmene velkosti ale aj polohy, pretoZe novy globédlny extrém je umiest-
neny na inej lokécii v priestore prehladdvania, nez bola poloha pévodného
globalneho extrému.

Zmena polohy znamend, ze predtym najdené rieSenie prestava byt hlada-
nym rieSenim a preto je potrebné hladat rieSenie nové. Zmeny polohy mozu
byt rozneho charakteru, avSak najéastejsie sa klasifikuju do troch roéznych
tried:

® spojité zmeny — rozsahom malé avSak permanentné alebo casto sa
opakujtce zmeny, casto sa jedna o kontinualny posun urc¢itym smerom,

e skokové zmeny — zmeny velkého rozsahu, ktoré sa moézu vyskytovat
v nepravidelnych (relativne dlhsich) intervaloch, pricom velkost a smer
zmeny maju ndhodny charakter,

e oscila¢né zmeny — skokové zmeny sposobujice periodické opakovanie
urcitého poctu poldh.
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Kvoli vyskytu zmien poldh preto evolué¢nému algoritmu nestacéi jedno-
razovo najst polohu hladaného extrému, ale mal by byt schopny sledovat
jeho polohu aj nadalej a po jej zmene najst nov polohu daného extrému.
Samozrejme, zmeneny problém je mozné povazovat za novy problém, ktory
je nezavisly na predchadzajicom probléme. Za takéhoto predpokladu je ho
mozné riesit opitovnym Startom algoritmu so zabudnutim vSetkej informa-
cie, nahromadenej v minulosti. No prijatelnej$im sa zda rieSenie, ktoré do-
kaze zuzitkovat informéciu ziskant poéas predchddzajiceho hladania (alebo
aspon nejaku jej ¢ast) pre urychlenie opédtovného najdenia zmenenej polohy
hladaného extrému. To, ¢ takyto pristup méZe byt ispesny, zévisi na charak-
tere zmien. Ak zmena je radikdlna a zmeneny problém je iba méalo podobny
povodnému problému, pouzitie v minulosti ziskanej informéacie moze byt
kontraproduktivne a opakovany Start méze byt najvyhodnejsim rieSenim.

Pokial populécia jedincov obsahuje informéciu o celom priestore pre-
hladévanial, tak algoritmus je dostato¢ne flexibilny a mé Sancu zareagovat
na zmenu polohy hladaného rieSenia. Prirodzenou tendenciou algoritmu je
vsak konvergencia — jedince sa stustredia iba do “najslubnejsej” oblasti pries-
toru. Algoritmus po skonvergovani do tzkeho podpriestoru okolo extrému
mé Sancu sledovat pohyb tohto extrému iba vtedy, ak tento pohyb je po-
maly a s malymi zmenami (teda iba zmeny spojitého typu). Ak sa extrém
nahle presunie do oblasti, v ktorej sa uz ziadne jedince nenachadzaju, tak
zvycajne uz algoritmus novi polohu extrému nedokaze najst.

Existujice pristupy je mozné klasifikovat roznymi spésobmi. V [16] je
pouzité delenie do Styroch zékladnych skupin:

e generovanie roznorodosti po zmene — algoritmus pracuje Standardnym
spésobom az do okamihu detekcie zmeny, potom je jednorazovo zvy-
Sena roznorodost populécie a algoritmus pokracuje standardne dalej,

e udrziavanie réznorodosti — neustéale je podporované udrziavanie roz-
norodosti na dostato¢ne vysokej arovni,

e pamiitové pristupy — pamif umoziiuje paméitanie informécie, ktora
moze byt uzitoénd v pripade zmeny,

e multipopulacné pristupy — populécia je rozdelend na subpopulécie,
smerujice do réznych oblasti priestoru prehladdvania.

Jednotiacim prvkom vsetkych pristupov je zameranie sa na roznorodost, ¢i
uz priamym alebo nepriamym (podpornym) sposobom.

!Prikladom je udrziavanie jedincov z réznych asti priestoru prehladavania v populécii.
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3.1 Generovanie a udrziavanie roznorodosti

Roznorodost v populécii reprezentuje pritomnost takych stavebnych blo-
kov v populdcii, ktoré algoritmu umoziiuja konstruovat jedince z roznych
Casti priestoru prehladavania — ¢im vyssia diverzita (uniformnejsia distri-
bucia stavebnych blokov v populécii), tym méa algoritmus moznost lepsieho
pokrytia tohto priestoru. Cielom tejto skupiny pristupov je teda pomocou
vytvarania alebo udrziavania roznorodosti populécie udrziavat algoritmus
dostatocne flexibilny na to, aby bol schopny prenasat svoju pozornost z jed-
ného podpriestoru na iny podpriestor (v zavislosti na tom, ako sa meni po-
loha hladaného extrému) bez toho, aby uviazol v nejakom tizko ohrani¢enom
podpriestore.

Relevantné pristupy st zvycajne zalozené na vyuzivani mutac¢ného alebo
selekéného operatora. Rozdiel je v tom, ze mutacné pristupy sa snazia vkla-
dat stavebny materidl, ktory v populdcii absentuje, naspif do populécie,
zatial ¢o selekéné pristupy sa snazia ¢o najlepsie vyuzit ten stavebny mate-
ridl, ktory maja k dispozicii.

3.1.1 Podporovanie roznorodosti pomocou mutacie

Pri vyuzivani muta¢ného operatora by bolo najpriamociarejsie jednoducho
zvysit pravdepodobnost mutdcie. Takéto uniformné zvysenie v celej populé-
cii by sice malo pozitivny vplyv na réoznorodost materidlu v populacii, avsak
stcasne by sa negativne mohlo odrazit na schopnosti algoritmu konvergovat
k rieSeniu v dobe, ked nedochidza k ¢asovym zmendm funkcie vhodnosti.

Preto namiesto uniformnej distribucie zvysSenej miery mutacie sa pouziva
distribtcia neuniformnad, a to

e neuniformnd v priestore,

e neuniformnd v dase.

Prvy pripad znamend, Ze nie kazda cast populécie je mutovand s rov-
nakou pravdepodobnostou. Prikladom takéhoto pristupu je metéda ndhod-
nych imigrantov [13]. V tomto pripade je populacia rozdelena do dvoch ¢asti.
V réamci jednej casti sa pouzije rovnaka miera mutécie, aka by sa pouzila pre
rieSenie danej tlohy v jej statickej podobe. ZvySend mutacia sa koncentruje
na druht cast populédcie — tdto cast je nahradend ndhodne generovanymi
jedincami (¢o je ekvivalentné pravdepodobnosti mutéacie p,, = 0.5 pre bi-
narnu reprezentaciu). K nédhrade dochadza v kazdej generacii evoluéného
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cyklu, ¢o zabezpecuje stabilny prisun stavebného materidlu, ktory mohol
byt z populécie vytlacdeny vdaka konvergencii.

V obdobi, ked nedochddza k zmene funkcie vhodnosti, hlavna tlohu hra
prvé cast. V okamihu zmeny funkcie vhodnosti sa zvySuje vyznam druhej
¢asti, ktorej cielom je umoznenie prenosu pozornosti algoritmu. Metéda mé
iba jeden riadiaci parameter — v akom pomere je populdcia delend na obe
Casti?.

Pripad neuniformnosti v ¢ase znamena, Ze zvysena mutdacia nie je po-
uzivana v kazdej generacii, ale iba v niektorych generacidch. Typickym re-
prezentantom tohto pristupu je metéda spustanej hypermutdcie [2]. Teraz
samotny algoritmus pracuje v dvoch réznych rezimoch. V zakladnom rezime
sa pouziva rovnaka miera mutécie ako pri rieseni statickych tloh. V druhom
rezime (tzv. hypermuta¢nom) sa pouziva ovela vyssia hodnota pravdepodob-
nosti mutacie. V oboch rezimoch sa dana miera mutacie pouziva uniformne
v ramci celej populacie.

Hypermutacny rezim je inicializovany signalom, indikujicim zmenu fun-
kcie vhodnosti (a teda mozny presun hladaného rieSenia na ind poziciu
v priestore prehladdvania). Pre identifikiciu tejto zmeny sa monitoroval
kizavy priemer vhodnosti najlepsich ¢lenov populécie pocas piatich posled-
nych generacii. Ak doslo k vyraznej degradacii hodnoty tohto parametra, tak
bol generovany inicializa¢ny signdal pre prechod do hypermuta¢ného rezimu.

Riadiacim parametrom metédy je pravdepodobnost mutécie v hyper-
muta¢nom rezime. Musi byt dostatocne vysokd pre zabezpecenie potrebnej
réznorodosti, avsak sticasne dostatocne nizka, aby hypermutacny rezim ne-
bol jednoduchym nahodnym restartom?.

Prifazlivou vlastnostou tohto pristupu je jeho adaptivita — pristup vlastne
emuluje sériu pouziti algoritmu (v jeho standardnej podobe) v ¢asovo ohrani-
¢enych statickych prostrediach a zvysenou pravdepodobnostou mutéacie iba
reaguje na zmeny funkcie vhodnosti. Jeho nevyhodou je vsak to, Zze v nie-
ktorych pripadoch zlyhéva jeho schopnost detekcie zmeny funkcie vhodnosti
— napriklad v pripade, ked novy globélny extrém vznikne v ¢asti priestoru
prehladdvania, ktord nie je zastipend v populacii, bez toho aby sa menila
t4 cast podpriestoru, do ktorej algoritmus skonvergoval.

2 Autor metédy vo svojej praci doporuéil nahradzat 30% populécie, avSak samozrejme
je mozné aj pouzitie inej hodnoty alebo zavedenie adaptivnej schémy.
3 Autorka hovori o hodnotach od 0.15 pre pomalé zmeny az po 0.3 pre rjchle oscilacie.
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3.1.2 Podporovanie ré6znorodosti vyberom

V rdmci tejto skupiny je mozné pouzit klasické selekéné schémy, snaziace sa
podporovat vySsiu troven réznorodosti v populdcii, ako napriklad zdielanie
alebo rozne crowdingové schémy (napr. “najpodobnejsi z najhorsich” alebo
“najhorsi z najpodobnejsich”).

Tieto pristupy vSak pracuji s roznorodostou populdcie iba implicitnym
sposobom — aplikuja sice nejaky postup, ktory urcéitou mierou podporuje
udrziavanie roznorodosti, avSak bez toho aby tuto rdoznorodost explicitne
kvantifikovali. Prikladom metédy explicitného zohladriovania réznorodosti
je termodynamicky geneticky algoritmus [32]. Jeho najzaujimavejSou ¢astou
je zostavovanie novej generécie o velkosti p jedincov, pri¢om tieto jedince st
vyberané spomedzi 2p+1 jedincov (p novych jedincov vytvorenych pomocou
kriziaceho operatora, p novych jedincov vytvorenych pouzitim mutacného
operatora a jeden elitny ¢len povodnej populécie).

Pri vybere je sice pouzita deterministicka stratégia, avSak na rozdiel na-
priklad od “Ciarkovej” alebo “plusovej” stratégie [26] sa nezameriava vylu¢ne
na najvhodnejsie jedince. Namiesto toho realizuje vyber tak, aby minimali-
zoval vztah

(—®) — HT (3.1)

kde (—®) zna¢i stredntt hodnotu zaporne uvazovanej vhodnosti* a H je en-
tropia, reprezentujica réoznorodost v populécii. Preferencia roznych jedincov
pri vybere je riadend parametrom 71" oznacovanym ako teplota.

Uvedeny vztah je mozné minimalizovat dvomi sposobmi — alebo zmen-
Sovanim prvého ¢lena (to je mozné vyberom jedincov s ¢o najvi¢sou vhod-
nostou) alebo zvic¢sovanim druhého ¢lena (to zase vyberom takych jedincov,
ktoré ¢o najviac zvysuju entropiu — teda dodavaji do populacie stavebny
material, ktory v nej chyba alebo je v nej zastipeny iba v malom mnozstve).
Vhodny pomer medzi preferovanim vhodnejsich jedincov a preferovanim je-
dincov zvysujucich réznorodost novej populécie je nastavovany teplotou.
ZvySovanie teploty kladie viac dérazu na roznorodost, jej znizovanie zase na
vhodnost jedincov.

Samotny vyber jedincov prebieha itera¢nym spésobom. Na zac¢iatku bude
populacia P(t + 1) = () a v kazdom itera¢nom cykle sa do nej prida jeden
jedinec — ten, ktory aktudlne minimalizuje uvedeny vztah (3.1).

Ak predpokladame, ze pocas i — 1 iterécii uz bolo do P(t + 1) pridanych
1 — 1 jedincov, tak potom pre kazdého jedinca j, ktory pripada do Gvahy pre

%Ak by strednad hodnota vhodnosti bola nahradena strednou energiou systému, tak
uvedeny vztah by reprezentoval tzv. volnt energiu systému.
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zaradenie do P(t + 1) ako jej i-ty ¢len, sa uréi hodnota

_P(i i~10_&(] k
<—¢‘>—TH: (.7)—1_2[:1( ()) _TZHZ (32)
i
=1
kde ®(I) je vhodnost 1-tého ¢lena P(t 4+ 1), ®(j) je vhodnost skiimaného
jedinca a H; je entropia l-tej pozicie pouzitej reprezentéicie pri uvazovani
jedinca j spolu s jedincami z P(t 4+ 1) — pouzita reprezentacia teda pouziva
k pozicii. Ak sa pouziva bindrna reprezentécia, tak entropia sa ur¢i pomocou

NO . NO N1, NI
NOo+NLYNo+ N1 No+ N1 YN0+ NI

H, = (3.3)
kde NO je pocet nil na pozicii | v skiimanej skupine jedincov a N1 zase
pocet jednotiek na pozicii [ v danej skupine.

Vo vztahu (3.2) teda prvy ¢len urcuje, akd by bola strednd vhodnost
P(t + 1), ak by sme do nej pridali jedinca j, a druhy ¢len zase urcuje, aka
by bola entropia P(t + 1), ak by sme do nej pridali jedinca j.

Teplota T' moze byt konStantou, nastavenou na zac¢iatku algoritmu. Kedze
vSak pri takomto nastaveni algoritmus nemusi byt schopny vhodnej reakcie
na zmeny funkcie vhodnosti (napriklad prehnany doéraz na entropiu moze
branit algoritmu v konvergencii do oblasti vyskytu rieSenia), s vyhodou je
mozné pouzit nejak(i adaptivnu schému pre prispésobovanie hodnoty tep-
loty aktudlnemu stavu hladania. Prikladom méze byt [33], kde teplota T" sa
urdi pre generaciu ¢ podla

logT(t)=1logT(t—1)+ K(H*—H) (3.4)

kde H je entropia aktualnej populacie, H* je pozadovana entropia a K je
konstanta. Ak H > H* (teda aktudlna entropia je dostato¢ne velkd), tak
podla uvedeného vztahu sa teplota znizi (a viac sa bude zohladniovat vhod-
nost jedincov). Ak bude naopak H < H* (aktudlna entropia nedosahuje
pozadovanu urovernl), tak teplota sa zvysi (a viac sa bude zohladnovat pris-
pevok jedincov k roznorodosti).

3.2 Pouzitie pamiiti

Zékladna myslienka tejto triedy pristupov je doplnif Standardny evoluény
algoritmus nejakou formou paméti, ktord by mu umoznovala pristup k uzi-
to¢nej informaécii, ziskanej z minulych generécii. Doplnenéd pamit moze byt
dvojakého charakteru:
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e explicitnd pamift,

e implicitna pamét.

3.2.1 Algoritmy s explicitnou pamitou

Explicitnd pamif moze doplnif standardni podobu evoluéného algoritmu
o pamitovy priestor pre ukladanie informécie v nejakej situdcii a vyber
tejto informacie v nejakej inej situdcii. Pamiitovy priestor je riadeny uréitou
explicitnou stratégiou, umoznujicou jeho vhodné vyuzitie. Takychto straté-
gii principiadlne existuje viacero, avSak kazdéd z nich musi riesit tri zdkladné
otazky:

e aké informécia sa uklada v pamiti,
e ako sa pamit inicializuje a aktualizuje,
e ako sa v pamiti ulozend informacia vyuziva.

V najjednoduchsom pripade sa do pamiti ukladaji priamo konkrétne
jedince — vzorky priestoru prehladdvania. Takymto sposobom algoritmus aj
v situdcii, ked jeho populacia skonverguje do tizko ohrani¢eného podpries-
toru, ma k dispozicii informéciu aj z inych casti priestoru prehladédvania,
ktord mu umozni v pripade potreby obohatif aktudlnu populdciu a tym
zvysit jej roznorodost. Pristup zaloZeny na priamom paméitani jedincov sa
oznacuje ako priama pamdt [46].

Pri jednoduchej podobe takejto pamiti je tdto pamét inicializovand na
zaCiatku hladania stcasne s inicializaciou populécie. Bud je zaplnenéd no-
vymi ndhodne generovanymi jedincami alebo jedincami, ktorymi bola ini-
cializovana populacia. Aktualizaény mechanizmus je postaveny na principe,
ze vzdy je v pamiti vytipovany jeden jedinec, ktory je nahradeny nejakym
jedincom, vybranym z aktualnej populécie.

Pri tejto aktualizécii pamiiti snahou moéze byt v pamiiti udrziavat je-
dince s nadpriemernou vhodnostou, jedince nie prili§ staré alebo jedince
distribuované v ramci viacerych podpriestorov priestoru prehladdvania. Na
dosiahnutie tohto je mozné z aktualnej populdcie vyberaf najlepsieho jedinca
a pouzit jednu z aktualizaénych stratégii, kde z populécie vybrany jedinec
nahradi v paméti:

e najmenej dolezitého jedinca, kde dolezitost sa urcuje ako linedrna kom-
binécia® veku jedinca, jeho vhodnosti a jeho prispevku k variancii ob-

®Pri kombinovan{ je mozné pouzif aj nulovii vahu, a teda zohladnit iba niektoré z pod-
mienok.
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sahu paméti,

e jedinca, ktory je najpodobnejsi jedincovi vkladanému do pamiiti (moze
byt podmienené tym, aby vkladany jedinec mal lepSiu vhodnost ako
jedinec v pamiiti),

e menej vhodnejsieho jedinca z takého paru jedincov, v ktorom je vzdia-
lenost medzi ¢lenmi paru najmensia.

V pripade, Ze je identifikovana zmena funkcie vhodnosti (pokles vhod-
nosti jedincov v populécii), tak najlepsie jedince z pamiiti (podla ich ak-
tudlnej vhodnosti, nie tej s ktorou boli vkladané do pamiti) jednoducho
nahradia najhorsie jedince v populacii. Alternativou je to, Ze nova populéa-
cia sa vytvori z najlepsich jedincov zjednotenia aktualnej populacie a obsahu
pamiiti. Pri pouziti jedincov uchovavanych v pamiti nedochadza k zmene
obsahu samotnej pamiiti, iba k zmene populacie.

Pri zlozitejSom type pamiti sa do paméti neukladaji iba samotné je-
dince vyberané z populacie v réznych generaciach, ale s kazdym jedincom je
vlozena aj informécia o aktudlnom stave prostredia, v ktorom vyberany jedi-
nec bol v momente svojho vyberu. Takdto pamiitova schéma je oznacovand
ako asociativna pamdt [46].

V pripade pouzitia binarnej reprezentacie sa ako informéacia o stave pro-
stredia pouziva distribu¢ny vektor — informécia o stave prostredia ma tvar
vektora realnych éisel, pricom dlzka daného vektora je rovna poétu pozicii
pouzitych pre reprezentaciu tela jedincov v populacii. Hodnota nejakej po-
zicie tohto vektora potom udéva pravdepodobnost vyskytu hodnoty 1 na
prislusnej pozicii v aktualnej generacii.

V pripade asociativnej pamiiti sa meni sposob pouzitia informécie, ktora
je uchovavana v pamiiti. V pripade detekcie zmeny funkcie vhodnosti sa
z paméti vyberie najlepsi zdznam (jedinec mé najlepsiu vhodnost podla
aktuélnej funkcie vhodnosti) a s nim asociovany pravdepodobnostny vektor
sa pouzije na vygenerovanie skupiny jedincov, ktoré nahradia najhorsich
jedincov v populacii.

3.2.2 Algoritmy s implicitnou pamitou

Implicitnd pamiit poskytuje priestor pre pamétanie informécii, avSak nedéava
k dispozicii prostriedky, ktoré by evoluénému algoritmu umoznili vkladat in-
formacie do a vyberaf ich z pamiiti explicitnym spdsobom®. Typickym pred-

SNikde v §truktire algoritmu nie je operacia “vloZenie informacie do paméti” ako ani
operacia “vyber informacie z pam#ti”.
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stavitelom implicitnej pamite st pristupy vyuzivajice redundantni formu
kédovania v Struktire jedincov.

Standardny evoluény algoritmus kéduje rieSenie tlohy v $truktire je-
dinca tak, ze informécia o kazdom prvku rieSenia je kédovand iba raz —
pouziva sa teda neredundantné kédovanie. Pri redundantnom kédovani sa
informécia o kazdom prvku rieSenia v Strukture jedinca kéduje viackrat. Naj-
rozsirenejsim spésobom redundantného kédovania je dvojnasobné kédovanie
v usporiadani podla obr. 3.1, ozna¢ované ako diploidné forma.

vnitorné refazce

kédovy refazec 1

kédovy retazec 2

vonkajsi retazec P

Obr. 3.1: Struktira jedinca pri pouziti diploidnej reprezentécie.

Pri diploidnej reprezentéacii je jedinec kédovany nie iba jednym refazcom,
ale namiesto toho dvomi refazcami. Pre kazda poziciu tak existuju dve al-
ternativne hodnoty, kazda v jednom z retazcov. Dve hodnoty, prislichajice
nejakej pozicii, vsak nemusia byt vzdy rovnaké. Vznika tak dodato¢ny prob-
1ém, ktora z tychto hodnét (a ¢i vobec jedna z nich) ma byt reprezentovana
navonok. Preto k pouzitym dvom kédovacim refazcom, oznacovanym ako
vnatorné, sa pridava dalsi refazec, oznacovany ako vonkajsi. Jeho tlohou
je reprezentovat kédovant informéciu navonok ako vysledny prejav daného
jedinca.

Vonkajsi retazec slazi pre reprezentaciu jedinca, vlastne reprezentuje ak-
tudlnu podobu riesenia, ktorého nositelom je dany jedinec. Preto aj celkova
vhodnost jedinca sa odvadza z obsahu vonkajsieho retazca. Naopak, kedze
obsah vonkajsieho retazca je odvadzany z obsahu oboch vnutornych retaz-
cov, procesy tvorby novych jedincov (aplikacia genetickych operatorov) von-
kajsi refazec ignoruju a stavaju vyluéne na obsahu vnutornych retazcov.
Potomok od svojich rodi¢ov prebera iba vnitorné refazce (ktoré st vhodne
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upravené’) a vonkajsi retazec si vytvori sim nezavisle od obsahu vonkajsich
retazcov rodicov.

Redundantnd paméft, tvorend vnitornymi refazcami, umoziuje pamétat
si viac informacii (o hodnotéch zloziek a ich kombinéciach, ndjdenych v mi-
nulosti) ako je obsiahnutych v obsahu vonkajsieho retazca. Pre odvadzanie
vonkajsieho refazca z obsahov vntutornych retfazcov sa pouziva jedna z dvoch
odvodzovacich schém:

e dominantno-recesivna schéma,

e aditivna schéma.

3.2.2.1 Dominantno-recesivne diploidy

Pri tejto schéme hodnota, vyskytujtica sa vo vonkajSom refazci na nejakej
pozicii, bude preberana z niektorého z vnitornych refazcov z danej pozicie.
Pokial oba vnutorné refazce na danej pozicii obsahuji rovnaka hodnotu,
tak potom tato hodnota je prenesend aj do vonkajsieho vyjadrenia jedinca.
V pripade, Ze vnatorné retazce obsahuji rozne hodnoty, je potrebné pre
vonkajsi retazec zvolit jednu z nich. Tato schéma sa snazi zabranit tomu, aby
hodnoty, ktoré aktualne nie st preferované, boli z populécie tiplne vytlacené.
Tieto hodnoty sa mozu vyskytovat v jednom z vntutornych refazcov, pricom
aktuélne nie st prenasané do vonkajsieho vyjadrenia jedinca.

Pre ulahéenie volby vyberu hodnot do vonkajsieho refazca, jednotlivé
hodnoty, ktoré sa mozu vyskytnit v kéde jedinca, nie st si navzijom rovno-

"Najprv sa pomocou kriZiaceho operatora z vnttornych retazcov rodi¢ov vytvoria vni-
torné retazce potomkov, ktoré si nisledne upravené mutaénym operatorom. Oba operé-
tory s pritom pouzité iba s urcitou pravdepodobnostou. Kedze kriziaci operédtor je mozno
pouzit viacerymi spdsobmi, je viacero spdsobov generovania novych jedincov, lisiacich sa
rozsahom a spdsobom kombinovania materidlu z vnutornych retazcov rodicov:

1) Vnatorné refazce prvého rodica sa skrizia navzajom. To isté sa vykona aj pre dru-
hého rodi¢a. Potomok si (ndhodne) vyberie po jednom skrizenom vnitornom retazci od
kazdého z rodi¢ov. Druhy potomok je zostaveny zo zvy$nych skrizenych vnitornych refaz-
cov rodicov. Kazdy potomok méze obsahovat material z oboch vnutornych refazcov oboch
rodicov.

2) Rodié¢ia si navzajom vymenia jeden (ndhodne vybraty) vnatorny refazec, ¢im vznikna
dvaja potomkovia. Pre kazdého z potomkov sa nésledne jeho vnutorné refazce navzajom
skrizia. Kazdy potomok bude takto obsahovaf materidl z jedného vnitorného retazca
kazdého z rodicov.

3) Krizia sa dvojice vnatornych retazcov, pricom vzdy jeden z dvojice pochddza od
jedného rodica a druhy z dvojice zase od druhého rodica. Skrizené retazce z dvojice st
nasledne rozdelené, kazdy z dvojice je vlozeny do iného z potomkov. Parovanie dvojic
vnatornych retazcov rodicov je ndhodné. Kazdy z potomkov moze obsahovat materidl zo
vSetkych vnutornych retazcov oboch rodicov.
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cenné. Hodnoty maju priradent novi vlastnost — dominanciu. Tie hodnoty,
ktoré st povazované za dominantné, si preferované oproti hodnotam, ktoré
nie st dominantné. Ak sa stretnti dve rézne hodnoty s ré6znou dominanciou,
tak vzdy je vyberand ta z nich, ktord je povazovand za dominantnii voci
druhej hodnote.

V minulosti sa objavili pokusy o samoadaptivne urcovanie dominan-
cie jednotlivych hodndt pre kazda z pozicii kédovacich retazcov osobitne
— vnatorné retazce nekédovali iba hodnoty prvkov rieSenia, ale aj domi-
nanciu tychto hodnét. Zrejmou nevyhodou tychto pristupov bolo prilisné
zvicSenie priestoru prehladdvania. Jednoduchsi pristup nevyzadoval domi-
nantnost osobitne reprezentovat — bola uréend pevnym predpisom, platnym
pre vSetky hodnoty na vSetkych poziciach. Stars$im reprezentantom pevne
zadanej dominancie bola Holsteinova schéma. Niektoré novsie schémy roz-
girovali povodnt myslienku s cielom odstranit jej neduhy. Prikladom moze
byt schéma podla [34].

Vonkajsi retazec pouziva bindrnu reprezentaciu — v jeho tele sa mozu
vyskytnit iba dve hodnoty 0 a 1. Naproti tomu vnutorné refazce pouzivaju
$tyri mozné hodnoty: 0; — dominantnd nula, 1; — dominantna jednotka,
1, — recesivna jednotka, 0, — recesivna nula. Hodnoty 1; a 1, sa navonok
prejavuju ako 1 a analogicky hodnoty 04 a 0, sa navonok prejavuja ako 0.

Prevod obsahu vnitornych refazcov na vonkajsi sa deje podla tychto
pravidiel:

e schéma je zaloZena na principe dominancie, pri stretnuti dominantne;j
a recesivnej hodnoty sa navonok prejavi vzdy dominantna hodnota,

e pri stretnuti dvoch rovnakych dominantnych hodnét sa dana hodnota
prejavi navonok; to isté plati aj pri stretnuti dvoch rovnakych recesiv-
nych hodnét,

e pri stretnuti dvoch réznych dominantnych hodnot sa fubovolnd z nich
zmeni na recesivnu (a navonok sa prejavi druha hodnota, ktora ostava
dominantnd),

e pri stretnuti dvoch réznych recesivnych hodnot sa Tubovolna z nich
zmeni na dominantni (a prejavi sa navonok).

Aplikicia tychto pravidiel vedie na transforméciu hodnot, znézorneni
mapou dominancie v tab. 3.1.

Pre ilustraciu podstaty dominantno-recesivneho pristupu je mozné po-
uzit jednoduchy spojity pravdepodobnostny model, inspirovany modelom
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L Loafo [ L [ 14]
0] 0 1] 0] 0 |0/1
0. 0 | 0 |0/1] 1
L | o loa| 1|1
ol 1| 1|1

Tabulka 3.1: Mapa dominancie.

uvedenym v [34]. Pre jednoduchost nech vSetky refazce v strukttre jedincov
kéduju iba jednu poziciu.

Vnutorné retazce st ndhodne inicializované, pricom kazd4 moznd hod-
nota je generovand s rovnakou pravdepodobnostou 0.25. Z pravdepodobnosti
vyskytu jednotlivych hodnot p(04), p(0,), p(14) a p(1,) je mozné uréit prav-
depodobnosti vyskytu vsetkych pripustnych parov hodnot ako

p(0404) = p(04)*

p(OdOT) = 2p(0d)p(0r)

p(oror) = p(or)2

p(04ly) = 2p(04)p(1r) + p(0:)p(1r) + p(0a)p(1a) (3.5)
p(140,) = 2p(14)p(0,) + p(0,)p(1,) + p(0g)p(14) '
p(lrlr) = p(lr)2

p(ldlr) = 2p(1d)p(1r)

p(lala) = p(1a)?

Z pravdepodobnosti kombinacii hodndt vo vnutornych retazcoch je mozné
ur¢it pravdepodobnosti vyskytu hodnot vo vonkajsich refazcoch priamodia-
rym sposobom podla

p(0) = p(0404) + p(040;) + p(0,0,) + p(0ql) (3.6)
p(l) = p(ldld) +p(1d1r) +p(1r1r> +p(1d0r) '

Budeme predpokladat, Ze jedinec s vonkajsim prejavom 0 mé vhodnost ®,
zatial ¢o vonkajsiemu prejavu 1 zodpovedd vhodnost K®. Ak pre konStantu
K plati K > 1, tak hodnota 1 bude preferovana pred hodnotou 0, v opa¢nom
pripade K < 1 tomu bude naopak.

Ak v ulohe selekcie pouzijeme proporcionalnu selekciu, tak pravdepo-
dobnost vyskytu kazdého pripustného paru hodnét po selekcii bude uréend
vztahom analogickym k jednému zo vztahov

p(0404) = 4(])1((j:l(l)?';L

Kp(1414)

414+ K)L (37)

p(141g) =
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pri¢om vSetky kombinécie s vonkaj$im prejavom 0 pouzivaji podobny vztah
ako kombinécia 0404 a vSetky kombinécie s prejavom 1 zase vztah ako kom-
binacia 1414. Hodnota L je normaliza¢nym ¢lenom

L= gy Kp(lala) + Kp(lals) + Kp(Le1y) + Kp(140,)+

p(OdOd) + p(OdOT) =+ p<07"0r> + p(odlr)] (38)

Po selekcii rodicov sa vytvoria potomkovia, pricom sa pouzije iba krizenie.
Distribtcia hodnét vo vnitornych refazcoch sa zmenila na

p(04) = p(0404) + 0.5p(040,) + 0.5p(041,)

p(0,) = p(0,0,) + 0.5p(040,) + 0.5p(140,) (3.9)
p(lr) = p(lrlr) + 0-5p(1d17") + 0'5p(0d1r) '
p(1g) = p(lalyg) +0.5p(141,) + 0.5p(140;)

Nésledne je mozné opitovne uréit pravdepodobnosti vyskytu jednotlivych
parov podla (3.5) a pravdepodobnosti vonkajsieho prejavu podla (3.6).
Podobny model je mozné vytvorit aj pre podobu algoritmu s neredun-
dantnou reprezentaciou iba jednym refazcom. V tomto pripade je model
ovela jednoduchsi, pretoze existuju iba dve mozné hodnoty, pricom pravde-
podobnosti ich vyskytu si p(0) a p(1). Na za¢iatku pri inicializécii si obe
rovné 0.5. Pri uvazovani proporcionalnej selekcie sa menia podla vztahov

p(0) Kp(1)

PO =KL 1+ K)L

p(1) = (3.10)

pricom hodnota L je opit normalizacnym ¢lenom, teraz danym pomocou

L= e Kp() + 5(0) (3.11)

Obidva modely umozinuju pravdepodobnostne modelovat priebeh evo-
luéného hladania. Budeme simulovat vyvoj® po¢as 150 generacii, pri¢om na
zaciatku bude preferovana hodnota prejavu 1 (nastavenim K = 2), avSak
v generécii 50 dojde k zmene preferencie (K = 0.5) a zac¢ne byt prefero-
vanéa hodnota 0. Vysledky simulacie st1 na obr. 3.2. Neredundantnej forme
zodpovedd priebeh vlavo hore. Je zrejmé, Ze populécia velmi rychlo skonver-
guje. V populécii ostavaju iba preferované hodnoty, aktudlne nepreferované
hodnoty st z populéacie uplne vylacené. Nasledkom toho algoritmus nie je
schopny zareagovat na zmenu vhodnosti a ostdva zviazany s uz neaktudl-
nym rieSenim. Pri praktickom pouziti sa preto algoritmus musi spoliehat na

8Pri simulcii boli pravdepodobnosti uvazované s presnostou na 5 desatinnych miest.
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p T p
[ p(1) p(1)
0.75 -4 0.75 .
0.5 . 0.5 .
0.25 4 0.25 -
p(0) p(0)
O k | | O |
0 50 100 150 0 50 100 150
generacia generacia
p T p T
0.75 -4 0.75
0.5 . 0.5
0.25 4 0.25
0 0
0 50 100 150 0 50 100 150

generacia generacia

Obr. 3.2: Vysledky pravdepodobnostnych modelov neredundantnej a redun-
dantnej dominantno-recesivnej schémy.
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operator mutéacie, aby opdtovne ziskal do populacie hodnoty, ktoré z nej boli
v minulosti vytlacené.

Naproti tomu diploidnd forma (vonkajsi prejav je znézorneny grafom
vpravo hore) sice konverguje o nieo pomalsie, ale vdaka implicitnej pa-
méti nedoslo k tUplnému vyliceniu nepreferovanych hodnét, ¢o algoritmu
umoznilo zareagovat na zmenu vhodnosti a po jej zmene najst nové rieSenie.
Dévod pre to je zrejmy zo situdcie vo vnutornych retazcoch (dolné priebehy).
Dominantna forma nepreferovanej hodnoty sice bola z populacie vytlacena,
avSak nepreferovana hodnota ostala v populacii v dostatoénom mnozstve
v podobe recesivnej formy. Roznorodost hodnot v populécii je viicsia nez
bola v pripade neredundantnej reprezentéacie.

Dominantné hodnoty st pri dominantno-recesivnych diploidnych for-
mach reprezentacie prenasané z vnutornej reprezentacie do vonkajsieho pre-
javu, zatial ¢o recesivne hodnoty st sice pritomné v struktire jedinca, ale
presun polohy hladaného rieSenia do inej asti priestoru prehladévania. To
je situécia, ked je vhodné priamo aktivovaf aj tie hodnoty, ktoré su sice
uchovdvané v pamiiti, avSak na prejave jedincov sa nepodielaju.

K tomu staci, aby sa zmenila dominancia hodn6t — aby sa recesivne
hodnoty stali dominantnymi (a dominantné sa tym padom musia stat rece-
sivnymi). Je to mozné realizovat prekédovanim obsahu vnutornych retazcov,
kedy napriklad dvojica 141, sa vo vnatornych retazcoch nahradi dvojicou
1,1, a naopak, dvojica 0404 sa nahradi dvojicou 0,0, a naopak, a 140, sa
nahradi 1,045 a naopak. Vysledkom je, ze pri polovici moznych kombinécii
hodnot vnitornych retazcov sa zmeni hodnota prezentovana navonok. Sig-
nalom, Ze je ziadluce uskutoc¢nit tito zmenu, moéze byt napriklad vyraznd
zmena vhodnosti jedincov v populécii.

Zaradenie takejto zmeny dominancie do nasho pravdepodobnostného
modelu vedie na priebeh vonkajsieho prejavu, ktory je dany na obr. 3.3.
Je zrejmé, ze reakcia algoritmu je teraz rychlejsia — zmena zacina okamzite
bez oneskorenia, prechodovy dej je kratsi a skor nastéva ustalenie. Vysvet-
lenie je viditelné na obr. 3.2 vlavo dole. Vdaka zmene dominancie krivka
po generacii 50 zacne réast z o nieco vyssich hodnot ako v pripade absencie
zmeny dominancie (v generacii 50 sa hodnoty oboch kriviek vymenia) a to
ma vplyv na urychlenie celého procesu.

3.2.2.2 Aditivne diploidy

Tato schéma, na rozdiel od predchddzajtcej, nie je zalozend na priamom
preberani hodnot z vnutornych refazcov do refazca vonkajsieho. Hodnoty
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Obr. 3.3: Vysledky pravdepodobnostného modelu dominantno-recesivnej
schémy so zmenou dominancie.

v oboch vnatornych refazcoch, umiestnené na nejakej pozicii, prispievaju
k uréeniu vyslednej hodnoty na zodpovedajicej pozicii vonkajsieho retazca.

V pripade, Ze na nejakej pozicii vnitornych retazcov sa nachddzaja rézne
hodnoty, tak tieto vnatorné refazce prispievaju roznou mierou k uréeniu
vonkajsieho prejavu jedinca, ktorym méze byt hodnota odlisnd od oboch
prispievajucich hodnot. V opac¢nom pripade, ak oba vnitorné retazce obsa-
huji na nejakej pozicii rovnaké hodnoty, tak oba tieto refazce prispievaju
rovnakou mierou k vonkajSiemu vyjadreniu danej pozicie. To vSak nezna-
mena, ze vo vonkajSom vyjadreni bude rovnaka hodnota ako hodnota, ktora
sa vyskytla vo vnutornych refazcoch. Pri¢inou je to, Ze vnutorné retazce
pre ucely reprezentacie moézu pouzivat celkom intt mnozinu hodnoét ako je
mnozina hodndt pouzivané vo vonkajsich retazcoch, pretoze hodnoty z vni-
tornych retazcov nie st preberané do retazca vonkajsieho.

Aj ked je vo vonkajsich refazcoch preferovand iba jedna hodnota a os-
tatné hodnoty boli z vonkajsich retazcov vytladené, nemusi to znamenat
vytlad¢anie hodnot aj z vnitornych refazcov, pretoze kazda z hodnot, pouzi-
telnych vo vnutornych refazcoch, moze prispievat k preferovanej hodnote vo
vonkajsich refazcoch. Konvergencia hodnot vonkajsieho prejavu teda nemusi
znamenat konvergenciu hodnot vnitornej reprezentacie.

Urcovanie vonkajsieho prejavu jedinca sa realizuje prahovacou schémou.
Prispevky vnitornych refazcov sa aditivne zlozia. Kedze vnitorné retazce
vyuzivaju kone¢ni mnozinu moznych hodnét, tak mnozina moznych vysled-
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kov, ziskanych zloZzenim oboch prispevkov, je taktiez konecné. Tato mnozina
je nasledne prahovand pomocou jedného prahu na dve mozné hodnoty”.
V pripade parneho po¢tu moznych vysledkov aditivneho zloZzenia mé praho-
vanie deterministicky tvar:

e ak vysledok zloZenia je mensi ako prah, potom vo vonkajSom retazci
bude hodnota 0,

e ak vysledok zlozenia je vic¢si ako prah, potom vo vonkajSom retazci
bude hodnota 1.

zatial ¢o pri neparnom poéte moznych vysledkov zlozenia nadobida praho-
vanie CiastoCne stochasticky charakter:

e ak vysledok zlozenia je mensi ako prah, potom vo vonkajSom retazci
bude hodnota 0,

e ak vysledok zloZenia je rovnaky ako prah, tak hodnota vonkajsieho
prejavu sa vyberd ndhodne s rovnakymi pravdepodobnostami pre obe
hodnoty,

e ak vysledok zlozenia je vic¢si ako prah, potom vo vonkajSom retazci
bude hodnota 1.

Pri tomto druhom sposobe prahovania existuje akési pasmo neurcitosti, ked
nie je mozné vysledni hodnotu ur¢it deterministickym spoésobom.

Metéda aditivnych diploidov!® bola navrhnuté v [37]. PouZiva Styri rozne
hodnoty v4, vg, vc a vp vo vnatornych refazcoch a bindrnu reprezentéciu
pre vonkajsie refazce. Prevod obsahu vnitornych refazcov na vonkajsi sa
deje podla tychto pravidiel:

e pre skladanie prispevkov vnitornych retazcov sa hodnoty 2, 3, 7 a 9
povazuju za vyjadrenie hodnét v4, vp, vo avp (tedavg =2avp = 9),

e pre prahovanie sa pouziva prah 6 = 10.5.

Aplikacia tychto pravidiel vedie na deterministickt!! transformaciu hod-
not, znazorneni prahovacou mapou v tab. 3.2.

9Pripad, ked vonkajsi refazec pouziva bindrnu reprezenticiu. V pripade viacirnej re-
prezentacie pocet nutnych prahov adekvatne narasté.

10Podobny pamitovy princip bol pouzity v [38] pri redundantnom kédovani, ked jedinec
sice pouziva iba jeden retazec, avSak kazda hodnota je redundantne kédovana na niekol-
kjch susednjch pozicidch tohto refazca (schéma Shades® pouziva dve susedné hodnoty
a Shades® zase tri susedné hodnoty).

1Pre nedeterministickt transforméciu sta¢i uvazovat napriklad hodnoty 0, 1, 1, 2 ako
vyjadrenia hodnét va, vs, vc a vp.
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[ Tea T v [p]

va || O 0 0 1
vp || 0 0 0 1
(e, 0 0 1 1
vp || 1 1 1 1

Tabulka 3.2: Mapa prahovania.

Podstatou aditivnych diploidov je schopnost paméitat si hodnoty, ktoré
nie st vo vonkajSom prejave, akosi skryte “v pozadi”. Pre ilustraciu tejto
vlastnosti uvazujme dvojicu hodnét v4 a veo. Vonkajsim prejavom takejto
dvojice je hodnota 0. Ak sa stretni dvaja rodicia, z ktorych obaja maja
vo vnutornych refazcoch tito kombindciu, tak obaja rodic¢ia maju taktiez
rovnaky vonkajsi prejav. Novy jedinec, vytvarany z tychto rodicov, zdedi vo
svojich vnutornych refazcoch jednu z kombindcii vava, vave, vova alebo
vovco, kde prvé hodnoty pochadzajt z prvého rodica a druhé z rodica dru-
hého. A podla uvedenej mapy prahovania je zrejmé, Ze v pripade zdedenia
kombinacie vove bude jeho vonkajsi prejav opacny ako prejav oboch jeho
rodicov. Aj ked teda z vonkajsiecho prejavu nejakd hodnota je vytlacana,
pri tvorbe novych jedincov je s pravdepodobnostou 0.25 spitne vkladanéd do
vonkajsieho prejavu novo vytvaranych jedincov.

Schopnost takejto paméite maju vSak iba Styri dvojice vave, vBUC, VAVD
a vgvp, zatial ¢o ostatné dvojice tito schopnost nemaja. Preto pre zachova-
nie tejto schopnosti sa zavadza novy operator nazyvany “nttend mutacia”,
ktory dvojicu bez danej schopnosti meni s nejakou pravdepodobnostou na
jednu z dvoch dvojic s danou schopnostou a rovnakym vonkaj$im preja-
vom ako menené dvojica. Prikladom takejto zmeny je vavg — vave alebo
VAVB — VCUB.

Podobne ako pre dominantno-recesivny pristup, aj teraz je mozné vy-
tvorit jednoduchy spojity pravdepodobnostny model, ked vSetky retazce
v Struktire jedincov kéduju iba jednu poziciu. Vnutorné refazce st na-
hodne inicializované, pricom kazda moznda hodnota je generovana s rovnakou
pravdepodobnostou 0.25. Z pravdepodobnosti vyskytu jednotlivych hodnot
p(va), p(ve), p(ve) a p(vp) je mozné uréit pravdepodobnosti vyskytu vset-
kych pripustnych parov hodnoét ako

p(vava) =pva)®  plvavs) = 2p(va)p(vp) (3.12)

kde podla prvého vztahu sa urc¢uju vsetky homogénne pary (pary vytvo-
rené z rovnakych hodnét) a podla druhého zase vSetky nehomogénne pary
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(kombinujtce rézne hodnoty).
Z pravdepodobnosti kombinacii hodnoét vo vantutornych retazcoch je mozné
teraz urcit pravdepodobnosti vyskytu hodnot vo vonkajsich retazcoch podla

p(0) = p(vava) +p(vave) + p(vpvs) + p(vave) + p(vsue) (3.13)
p(1) = p(vavp) +p(vsvp) + p(vcve) + p(vcvp) + p(vpup) '

Opiit budeme predpokladat, Ze jedinec s vonkajsim prejavom 0 mé vhodnost
®, zatial ¢o vonkajsiemu prejavu 1 zodpovedd vhodnost K& (pri K > 1
hodnota 1 bude preferovana pred hodnotou 0, v opac¢nom pripade K < 1
tomu bude naopak).

Ak teraz v ulohe selekcie pouzijeme proporcionalnu selekciu, tak prav-
depodobnost vyskytu kazdého pripustného paru hodndt po selekcii bude
urcend jednym zo vztahov

Kp(vpup)
5(1+ K)L

p(vava)

5(1+ K)L (3:-14)

p(vava) = p(vpvp) =
pri¢om vSetky kombinacie s vonkaj$im prejavom 0 pouzivaju rovnaky vztah
ako kombinécia vav4 a vSetky kombindcie s prejavom 1 zase vzfah ako
kombinéacia vpvp. Normaliza¢ny ¢len L je teraz

L= m [Kp(vavp) + Kp(vpvp) + Kp(vcve)+
Kp(vcvp) + Kp(vpvp) + p(vava)+ (3.15)
p(UA’UB) + p(/UBUB) + p(UAUC) —+ p(’UBfUc)}

Po selekcii rodi¢ov sa vytvoria potomkovia, pricom sa pouzije iba krizenie.
Distribticia hodndt vo vnttornych retazcoch sa teraz zmenila na

p(va) = pvava) + 0.5p(vavpe) + 0.5p(vave) + 0.5p(vavp)

p(vg) = 0.5p(vavg) + p(vpvp) + 0.5p(vpve) + 0.5p(vpvp) (3.16)
p(vc) = 0.5p(vave) + 0.5p(vpve) + p(vcve) + 0.5p(vevp) '
p(vp) = 0.5p(vavp) + 0.5p(vpvp) + 0.5p(vevp) + p(vpup)

A opit je mozné opakovane urcit pravdepodobnosti vyskytu jednotlivych
parov podla (3.12) a pravdepodobnosti vonkajsieho prejavu podla (3.13).

Vysledky simulacie (rovnaké podmienky ako pri dominantno-recesivnych
diploidoch) st na obr. 3.4. VIavo je pripad, ked operator ntitenej mutacie nie
je pouzity. Je zrejmé, Ze reakcia na zmenu preferencie hodnét je velmi one-
skorend — pomalsia ako pri dominantno-recesivnej schéme (obr. 3.2 vpravo
hore).
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Obr. 3.4: Vysledky pravdepodobnostného modelu aditivnej schémy bez po-
uzitia (vlavo) a s pouzitim operédtora nttenej mutacie (vpravo).

Pouzitie operatora nitenej mutacie je modelované nasledovnymi zme-
nami pravdepodobnosti vyskytu jednotlivych kombinacii:

p(vave) = p(vave) +0.5p(vava) + 0.5p(vavp) + 0.5p(vpup)
p(vpve) = p(vpue) + 0.5p(vava) + 0.5p(vave) + 0.5p(vpup)
p(vavp) = p(vavp) + 0.5p(veve) + 0.5p(vevp) + 0.5p(vpvp) (3.17)
p(vpvp) = p(vpvp) + 0.5p(veve) + 0.5p(vevp) + 0.5p(vpup) '
(vava)
( )

= p(vavp) = p(vpup) =0
( ) =p(vpvp) =0

Zaradenie tohto operatora (vpravo na obrazku) ma dramaticky vplyv — ako
na rychlost reakcie a rychlost prechodového deja, tak aj na konvergenciu
hodnét vo vonkajSom prejave jedincov.

O nie¢o vSeobecnejsi pristup sa snazi [45]. Rovnako ako v predchédzaju-
com pripade, vonkajsi refazec pouziva bindrnu reprezentaciu. Vniatorné re-
tazce vSak maji moznost pouzit lubovolny pocet hodnot vy, ..., v,. Prevod
hodnét vnutornych retazcov na jeden z dvoch moznych vonkajsich prejavov
je realizovany prahovanim, pricom za vyjadrenie hodnoty v; sa povazuje j
(teda jej index). Ak sa stretnt dve hodnoty v; a v;, tak prahovanie je mozné
podla

prah(vi,vj) = { 0 rty<nt ! (3.18)
’ 1, 1+73>n+1
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V pripade rovnosti oboch suctov je vysledkom hodnota 0 alebo 1, pricom
vyber je ndhodny s rovnakymi pravdepodobnostami pre obe moznosti. Ak
pocet hodnot, pouzitych vo vnitornych refazcoch, je delitelny Styrmi, tak
prahovanie moéze mat deterministicky tvar podla

0, i+j<n+1
1, i+53>n+1
0
1

prah(vi,vj) = (3.19)

, i+ j=n+1min(u,v) >n/4
, i+j=n+1min(u,v) <n/4

Dominantno-recesivna schéma v pripade zmeny vhodnosti, signalizuju-
cej presun polohy hladaného rieSenia do inej Casti priestoru prehladdvania,
realizovala zmenu dominancie. Analdgia takejto zmeny bola navrhnuta aj
pre aditivnu schému [22]. Tato analdgia je zaloZend na pojmoch povySenia
a degradécie:

e degradacia hodnoty v; znamenda nahradenie tejto hodnoty najblizsou
nizsou hodnotou v;_; (ale iba v pripade, ze i > 1),

e povysSenie hodnoty v; znamend nahradenie tejto hodnoty najblizsou
vysSou hodnotou v;4+1 (ale iba v pripade, Ze i < n).

Zmena sa rovnako ako v predchadzajicom pristupe realizuje prekédova-
nim obsahu vnutornych refazcov. Ak odpovedajica hodnota vo vonkajSom
retazci je 1, tak hodnota vo vnitornom refazci je degradovana. V opa¢nom
pripade, ak vo vonkajSom refazci sa nachadza 0, tak hodnota vo vnitornom
retazci je povySend. Meni sa hodnota iba v jednom vnitornom retazci, pri-
¢om pre kazdu poziciu sa ndhodne urcuje, v ktorom refazci bude hodnota
zmenena.

3.3 Porovnanie metod pre riesenie nestacionarnych
uloh

Empirické porovnanie niektorych vybranych metdd pre rieSenie nestacionar-
nych uloh bolo zalozené na variacii tlohy z [19]. Jedna sa o skladanie hodnot
opakovaného pouzitia jednorozmernej testovacej funkcie — jedinec, ktory je
interpretovany ako bod v k-rozmernom priestore, mé vhodnost urdovant
podla

(%) =) flx) (3.20)
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s postupnym vyhodnocovanim f pre hodnotu kazdej stiradnice jedinca, kde
funkcia f je vytvorend pomocou sady pomocnych funkcii

f(z) = m?xgi(x) (3.21)
pricom kazd4 z funkcii g; ma zndmy zvonovity tvar dany vztahom

gi(@) = ui(t) exp (—(vi(t) — 2)2/202(1)) (3.22)

ktory je definovany trojicou hodnét u;, v; a o;. Tieto hodnoty sa moézu me-
nit medzi jednotlivymi evoluénymi cyklami, ¢im dochadza k ¢asovej zmene
celkovej funkcie vhodnosti.

Pri experimentoch bol pouzity 4-rozmerny priestor (k = 4). V definicii
funkcie f bolo pouzitych 20 pomocnych funkcii g;, pricom parametre tychto
funkcii boli generované ndhodne. Pouzilo sa 6 sad hodnét tychto parametrov,
¢im sa ziskalo 6 rozliénych tvarov funkcie f. Tieto tvary st ilustrované na
obr. 3.5. Je zrejmé, ze testovaci problém je konstruovany takym spdsobom,
aby globalny extrém mal vhodnost ® = k * 100 = 400.

Uvedené tvary boli pouzité pre simulovanie dvoch typov ¢asovych zmien
funkcie vhodnosti:

skokové zmeny — boli pouzité vSetky tvary, pricom sledovana doba bola
rozdelend na Sest rovnakych tsekov a v kazdom z nich mala funkcia f
jeden z tvarov (v i-tom useku bol pouzity i-ty tvar),

oscilaéné zmeny — boli pouzité iba prvé dva tvary, ktoré sa periodicky
prepinali.

Je zrejmé, ze poloha hladaného extrému sa kazdou zmenou meni — najmen-
Sia zmena bola pri prechode z piateho na Siesty tvar a najvicsia zase pri
prechode z treticho tvaru na Stvrty.

Ako testovacie prostredie bol pouzity jednoduchy tvar testovacieho al-
goritmu, ktory vyuzival nasledujtce prvky:

e Grayov bindrny kéd pre reprezentaciu hodnot premennych (kazd4 pre-
mennd bola reprezentovana pomocou 12 bitov), celkovo boli pouzité 4
premenné,

e nahodnu inicializaciu populacie (o velkosti 100) jedincov,

e trividlnu selekciu 100 rodicov, ked kazdy jedinec populdcie sa stava
rodicom,
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Obr. 3.5: Tvary funkcie f pre rdozne hodnoty u;, v; a ;.
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Obr. 3.6: Vysledky pre testovaci algoritmus.

e tvorbu potomkov dvojbodovym krizenim (p. = 0.5) a mutaciou zmeny
bitu (p,, = 1/(12-4)),

e deterministick(l plus stratégiu — ndhradu populéacie najlepsimi jedin-
cami zo zjednotenia pdévodnych jedincov populécie a vytvorenych po-
tomkov.

Struktiira algoritmu umoziovala tento zakladny tvar rozsirovat o rozne me-
tédy pre sledovanie polohy rieSenia pri dynamickych zmenach funkcie vhod-
nosti.

Chovanie pouzitého testovacieho algoritmu (bez rozsireni) je zndzornené

na obr. 3.6. Sledoval sa priebeh priemernej (®) a maximalnej (1) vhodnosti
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v populécii, pricom sa skimalo pouzitie vSetkych Siestich tvarov funkcie bez
opakovania jednotlivych tvarov (simuldcia skokovych zmien) a opakovanie
prvych dvoch tvarov (simuldcia oscilaénych zmien). Tieto priebehy vyjad-
ruju priemerné hodnoty — bolo vykonanych 200 opakovani a dosiahnuté vy-
sledky boli spriemernené.

Priebehy koresponduji s predpokladmi o obtiaznosti sledovania jednotli-
vych zmien — skutocne v pripade bez opakovania prechod z piateho na Siesty
tvar nepredstavoval ziadny vazny problém, naproti tomu prechod z tretieho
tvaru na s$tvrty bol zvladnuty najhorsie. V pripade s opakovanim je zrejmé,
ze prechody nie st symetrické — prechod z druhého tvaru na prvy necini
zvl4aStny problém, zatial ¢o o opa¢nom prechode to povedat nemozno. Pri-
¢ina je zrejmé pri pohlade na prvé dva tvary na obr. 3.5. RieSenie, ktoré je
globalnym v prvom tvare, mé sklon uviaznut ako lokalne rieSenie v tvare
druhom, pretoze pre presun na poziciu nového globalneho extrému musi
prekonat vyrazné tdolie s velmi malymi vhodnostami.

Otéazkou je, ako by mali vyzerat uvedené priebehy v pripade pouzitia
“dobrej” metédy pre rieSenie nestacionarnych tloh. Tie zmeny by mali byt
dvojakého charakteru:

e po kazdej zmene tvaru funkcie vhodnosti by sa priebeh maximaéalnej
vhodnosti mal opétf vratit na hodnotu okolo 400 (teda by mala byt
najdena nova poloha hladaného riesenia),

e doba prechodového deja (okamzity pokles vhodnosti s jej naslednym
stipanim na povodna hodnotu) by mala byt ¢o najkratsia.

Naopak, hibka prepadu vhodnosti po zmene tvaru funkcie vhodnosti nie
je dolezité (aj ked moze byt korelovand s dobou prechodového deja). Roz-
diel priebehov maximalnej a priemernej vhodnosti indikuje, do akej miery
algoritmus udrzuje réznorodost materidlu v populacii.

Do pouzitého testovacieho algoritmu boli ako jeho rozsirenia pridavané
tieto metddy pre riesenie nestacionarnych tloh:

Nahodni imigranti. V kazdej generacii sa cast populdcie nahradi na-
hodne generovanymi jedincami. Nahradza sa 15% celkového rozsahu popu-
lacie, pricom sa vzdy deterministicky nahradia najhorsie jedince populacie.

Termodynamicka nahrada. Termodynamicky algoritmus v jeho static-
kej podobe — teplota bola nastavena exogénnym spdsobom a pocas evoluc-
ného vyvoja ostdvala nemenné (bola pouzitd hodnota T" = 10). Pri vybere
jedincov do P(t + 1) bol pouzity vyber bez ndhrady — ak nejaky jedinec
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bol vybrany za clena nasledujtcej generacie, tak bol z vyberovej skupiny
odstraneny, ¢im sa zabranilo moznosti jeho opakovaného vyberu.

Priama pamitf. Pouzila sa paméif velkosti 70% velkosti samotnej popu-
lacie. Jej inicializacia bola ndhodna. Pri aktualizicii paméti sa najlepsi jedi-
nec populacie vyberal ako kandidat pre uchovanie v paméti. Ak sa v paméti
nachadzali este ndhodné jedince, ktoré ju inicializovali, tak vybrany jedinec
nahradil jedného z nich. Ak vSetky jedince v pamiiti uz boli uchovavanymi je-
dincami z predchadzajicich generacii, tak k danému vybranému jedincovi sa
uréil ten jedinec z pamiti, ktory mu bol najpodobnejsi. Ak vybrany jedinec
z populacie mal lepSiu vhodnost ako jedinec v pamiti, tak doglo k nédhrade.
V opa¢nom pripade k ndhrade neprichadzalo a pamiit sa nemenila.

Signalom pre pouzitie obsahu pamiiti bol pokles vhodnosti o viac ako
10%, pricom sa sledovala vhodnost najlepSieho jedinca v populécii. V pri-
pade vyskytu takejto udalosti sa populacia nahradila najlepSimi jedincami
zo zjednotenia obsahu populédcie a pamiti. Samotnd pamit sa pri tomto
nemenila.

Dominantno-recesivne diploidy. Vnutorne sa pouzivaju $tyri hodnoty,
ktoré maju vyznam dominantnej alebo recesivnej nuly ¢i jednotky. Navonok
sa prejavuju iba ako dve hodnoty, pri¢om transformacia medzi vniutornym
a vonkaj$im vyjadrenim je realizovand mapou dominancie podla tab. 3.1.

V pripade zmeny funkcie vhodnosti dochddza k zmene dominancie — pre-
kédovaniu reprezentacnych hodnét vo vnatornych retazcoch, priéom hod-
nota 14 sa meni na 1, a naopak, a hodnota 0; na hodnotu 0, a naopak.
Sucasne dochidza k prekédovaniu vonkajsieho prejavu tam, kde v dvojici
vnutornych refazcov sa meni kombinacia 140, na 1,04 alebo 1,04 na 140,.
Signalom pre tuto zmenu bol pokles vhodnosti o viac ako 10%, pricom sa
sledovala priemernéd vhodnost jedincov v populécii.

Aditivne diploidy. Pre reprezentaciu sa vo vnutornych retazcoch pouzi-
vaju tri rozne hodnoty v4, vp a v, pricom pre ucely skladania sa ako ich
vyjadrenie v aditivnej schéme uvazuji hodnoty 0, 1 a 2 (teda vg = 0 atd.).
Operator nutenej mutacie je pouzivany na pravdepodobnostnom principe
s pravdepodobnostou pf,, = 0.3 (dochddza k zmene iba pri kombinaciach
VAVA a vove vo vanutornych retazcoch). Pre prevod tychto hodnét na hod-
noty vo vonkajSich refazcoch slizi iasto¢ne stochastické prahovanie adi-
tivneho pésobenia hodndt vo vnutornych refazcoch pomocou dvoch prahov
01 =1b5a 92 = 2.5.
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V pripade zmeny funkcie vhodnosti dochddza k zmene dominancie —
prekédovaniu reprezenta¢nych hodnot vo vantutornych refazcoch prostrednic-
tvom ich povysenia alebo degradacie. Signalom pre tuto zmenu bol pokles
vhodnosti o viac ako 10%, pricom sa sledovala priemerna vhodnost jedincov
v populacii.

Diploidy s vyberom. Z vnitornych refazcov sa uréitym spdsobom gene-
ruje niekolko roznych vonkajsich retazcov. Ako vysledny vonkajsi retazec sa
pouzije jednoducho ten z nich, ktory mé najlepsiu vhodnost.

V zhode s [35] vo vnatornych aj vonkajsich refazcoch st pouzité rovnaké
dve hodnoty 0 a 1. Generuju sa Styria kandidati na vonkajsi retazec. Dvaja
z nich st totozni s jednym z vnuatornych retazcov (teda kazdy z vnutor-
nych retazcov je zaroven kandiddtom na vonkajsi retazec). Treti kandidat
sa vytvara tak, ze:

e na pozicidch, na ktorych sa vnitorné retazce zhoduji, sa hodnota
z vnutornych refazcov prebera,

e na pozicidch, na ktorych si vntitorné retazce protirecia, sa pouzije hod-
nota 0.

Stvrty kandidat sa vytvara rovnakym sposobom ako treti iba s tym roz-
dielom, Ze na tych pozicidch, kde si vnutorné retfazce protirecia, sa pouZije
hodnota 1.

Vysledky dosiahnuté tymito testovanymi metédami s prezentované na
obr. 3.7 az obr. 3.9. Okrem diploidov s vyberom, ostatné metédy vyzadovali
nastavenie asponl jedného parametra. Potrebné hodnoty boli nastavené tak,
aby pouzité metddy vykazovali pre dant testovaciu funkciu ¢o najlepSie
chovanie.

Z hladiska udrziavania roznorodosti populacie (signalizovaného rozdie-
lom medzi hodnotami maximalnej a priemernej vhodnosti v pripadoch bez
opakovania) je mozné metédy rozdelift do dvoch zdkladnych skupin. Roz-
norodost je vyznamnejsie trvalo udrziavand v pripade ndhodnych imigran-
tov, termodynamickej nadhrady a aditivnych diploidov. V ostatnych pripa-
doch moZno pozorovat jasné prevladanie konvergencie priemernej vhodnosti
k vhodnosti maximalnej'2.

Z hladiska univerzalnosti pouzitia sa algoritmy s implicitnou pamétou
lepsie hodia pre pripad s oscilaénym opakovanim tvarov funkcie vhodnosti.

120statné metédy tiez udrziavaju réznorodost, aviak bud mimo vonkajsich prejavov
jedincov alebo dokonca mimo samotnej aktudlnej populécie jedincov.

77



Evolucné algoritmy: riesenie t1loh

P | ) oy | ;
bez opakovania bez opakovania
400 400 =
320 1 320 _
240 1 240 .
160 -1 160 .
| | | |
100 200 300 100 200 300
generacia generacia
3 3
| bez op‘akovania | bez o;;akovania
400 - 400 -
320 1 320 _
240 -1 240 -
160 -4 160 -
| | | |
100 200 300 100 200 300
generacia generacia
O \ \ T O \ \ \
s opakovanim s opakovanim
400 400
320 4 320 N
240 -1 240 -
160 -4 160 -
| | | | | |
100 200 300 400 100 200 300 400
generacia generacia

Obr. 3.7: Vysledky pre metédu ndhodnych imigrantov (vlavo) a termodyna-
mickej ndhrady (vpravo).
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Obr. 3.8: Vysledky pre metédu priamej pamiti (vlavo) a dominantno-
recesivnych diploidov (vpravo).
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Obr. 3.9: Vysledky pre metddu aditivnych

s vyberom (vpravo).
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Pamiifové schopnosti diploidnej reprezentécie nie stt dostato¢né pre pripad
zmien, ked dochadza k vyskytu stéle novych poloh hladaného riesenia a ne-
dochadza k opakovaniu minulych situacii.

Aj ked sa na prvy pohlad zd4, Ze vykon metédy dominantno-recesivinych
diploidov je aj v pripade oscilaénych zmien degradovany (pre druhy tvar
testovacej funkcie), je tam jasny trend ucenia sa a algoritmus sa s prechodom
z prvého tvaru na druhy dokaze s postupujicou skiisenostou vysporiadavat
stale lepsie a lepsie.

Najlepsie sa s oscila¢nymi zmenami dokézal vysporiadat algoritmus pria-
mej pamiiti, ktorj po pociatocnej faze ucenia (naplitania pamiti vhodnymi
jedincami) dokaze sledovat polohu riesenia tak efektivne, akoby k ziadnym
dynamickym zmenam funkcie vhodnosti ani nedochadzalo.

V pripade skokovych zmien, pri ktorych nedochédza k opakovaniu, pa-
métové pristupy prehravaju s pristupmi zameranymi na réznorodost (aj ked
napriklad v pripade pouzitia priamej paméti rozdiel nie je velmi vyrazny).
Toto chovanie je o¢akévané, pretoze kedze sa vyskytuju stale nové tvary fun-
kcie vhodnosti, pamét (¢i uz implicitné alebo explicitnd) nemala prilezitost
naakumulovat vhodny material z minulej sktisenosti.

Niektoré metddy st citlivej$ie na to, akd je vzdialenost a aky tvar ma
aktualna funkcia vhodnosti medzi povodnou a novou polohou hladaného
extrému. Pri tych metddach, ktoré st na toto citlivé, priebehy vhodnosti
vyzeraju rdozne po roznych zmenach — po nejakej zmene je rychle najdena
nové poloha riesenia, inokedy zase toto hladanie trva dlhsiu dobu a niekedy
nové poloha nemusi byt najdend vobec. Metddami s takymto nepredikova-
telnym vysledkom st priama paméf, dominantno-recesivne diploidy a diplo-
idy s vyberom. Naproti tomu nahodni imigranti, termodynamické nahrada
a aditivne diploidy vykazuju priebehy hladania uniformného tvaru, rovna-
kého pre vSetky tvary testovacej funkcie (aditivne diploidy sa v8ak dokéazu
dostat iba do blizkosti rieSenia bez jeho tplnej identifikacie).

Vykon niektorych metéd vyzerd velmi podobne. To vSak neznamené, Ze
sa jednd o rovnocenné pristupy — z nejakého iného hladiska moze byt rozdiel
medzi nimi znacne velky. Prikladom je porovnévanie ndhodnych imigrantov
a termodynamickej ndhrady. Priebehy maximélnej vhodnosti vyzeraji velmi
podobne, avsak termodynamickd nédhrada je vypoctovo znacne narocnejsia
a teda v pripade ndhodnych imigrantov sa za rovnaky Cas vykona viac evo-
luénych cyklov s nasledkom rychlejsieho (v zmysle potrebného ¢asu a nie
generacii) najdenia novej polohy hladaného riesenia.
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Kapitola 4

Riesenie uloh s
ohranic¢eniami

V predchadzajicich castiach sa implicitne predpokladalo, ze kazdy kandi-
dat na riesenie, vytvoreny ako nejakd kombindacia dostupnych stavebnych
blokov, je hodny pozornosti — teda vytvorenia a ohodnotenia s pripadnym
vyberom daného kandidita. Pri takomto pristupe bolo potrebné skiimat
kazdého z kandidétov, pretoze hladané rieSenie sa mohlo principidlne vysky-
tovat v Tubovolnej Casti priestoru kandidatov a jeho pritomnost sa nedala
vylucit v ziadnom podpriestore tohto priestoru.

Mnohé definicie uloh vSak explicitne stanovuju dodato¢né podmienky,
ktorych splnenie je nutné pre to, aby malo zmysel o danom kandidatovi
uvazovat. Ak niektory kandidat tieto podmienky nespliia, tak uréite nie
je pripustnym riesenim!. Takéto podmienky pripustnosti sa oznacuju ako
ohranicenia.

Ohrani¢enia moézu mat rozny tvar. V tlohdch numerickej optimaliza-
cie priestor kandidatov M. je definovany ako n-rozmernd kocka M. C R"
a kazdy kandidat mé tvar n-rozmerného vektora hodnoét #. Pre takto de-
finovany priestor kandidatov st naviac dané ohranicenia, ktoré mézu mat
jednu z dvoch typickych foriem:

Oi(f)go,’izl,...,k‘l Oi(f)zo,i:kl—l—l,...,kﬁl—l-k‘g (4.1)

V tlohach kombinatorickej optimalizacie je situacia pestrejsia, variacia roz-

.....

zohladnuju vztahy medzi jednotlivymi zlozkami (¢o sa da s ¢im kombinovat),

!Na druhej strane splnenie tychto podmienok sice kandidatovi zabezpeéuje pripustnost
ale nie optimalnost.
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vlastnosti pouzitych zloziek alebo hodnoty roznych kritérii, definovanych nad
pouzitymi zlozkami.

Prienik definovanych ohraniceni a samotného priestoru kandidatov vy-
¢lenuje pripustné oblasti. Takymto spdésobom je priestor kandidatov deleny
na pripustnit M/ a nepripustni M¥ oblast, pricom kazda z nich moze byt
tvorend jednym alebo viacerymi navzajom dizjunktnymi podpriestormi tak,
ako to je zndzornené v pravej casti obr. 4.1. Vo vSeobecnosti nie je mozné
robit ziadne predpoklady o tomto deleni ohladom poctu, velkosti ani tvaru
tychto podpriestorov.

M1
— ¢
M M
. el

M

Obr. 4.1: Priestor prehladavania (vlavo) a priestor kandidatov (vpravo).

Ako bolo uvedené napriklad v [26], evoluény algoritmus nepracuje priamo
s priestorom kandidatov. Jednotlivi kandidati sii reprezentovani nejakym
vhodnym sp6sobom a tieto ich reprezentacie vytvaraju priestor, s ktorym je
algoritmus schopny narabat. Toto je priestor prehladédvania M (na obr. 4.1
znézorneny vlavo), ktory evoluény algoritmus prehladéva a snazi sa v fiom
identifikovat tie reprezentacie, ktoré reprezentuji hladané riesenia.

Vztah medzi tymito dvomi priestormi je rieSeny pomocou dekodéra g,
ktory dekéduje reprezentacie z Mg na kandidatov v M,. Pri tlohéach s de-
finovanymi ohrani¢eniami tento dekodér méze byt v zasade dvojaky:

e dekéduje Mg na M., teda kazdy kandidat moze byt vysledkom deké-
dovania,

e dekéduje M, iba na M, teda vysledkom dekédovania moze byt iba
taky kandidat, ktory spliia definované ohranicenia a teda sa nachadza
v pripustnej oblasti.

V prvom pripade aj v priestore prehladdvania existuju pripustné a nepri-
pustné oblasti, ktoré st dekddované na pripustné a nepripustné oblasti pries-
toru kandidétov. Algoritmus musi byt schopny sa vysporiadat s vyskytom
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nepripustnych kandid4atov. V druhom pripade cely priestor prehladavania je
pripustny a algoritmus vobec nevytvara nepripustnych kandidatov.

Dalsim faktorom, ovplyviujicim rieSenie takychto tloh, je sposob defi-
novania funkcie vhodnosti, ohodnocujicej kvalitu jednotlivych kandidatov.
Vhodnost moze byt definovana

e na celom priestore kandidatov,
e iba pre kandidatov, nachédzajacich sa v pripustnej oblasti.

V prvom pripade je mozné pouzif $tandardny tvar evoluéného algoritmu.
Moze vSak nastat situdcia, ked globalny extrém funkcie vhodnosti je umiest-
neny v zakazanej oblasti a pouzitie standardného tvaru algoritmu by mohlo
skoncit skonvergovanim do nepripustnej oblasti — pre zohladnenie ohrani-
¢eni je preto nutné zabranit tejto konvergencii a umoznit algoritmu hladat
najlepsieho kandidata z pripustnych kandidatov.

Druhy pripad definicie funkcie vhodnosti reprezentuje situdciu, ked kan-
didatov v zakdzanej oblasti nie je mozné porovnavat na zdklade vhodnosti.
Taktto situdciu mozno rieSit bud vhodnym dodefinovanim funkcie vhodnosti
aj pre nepripustnych kandidatov alebo pouzit dekédovanie, vyhybajtce sa
nepripustnej oblasti.

4.1 Hladanie v pripustnej oblasti

Na problém s ohrani¢eniami je mozny nahlad ako na viackriteridlny problém.
Ulohu jedného kritéria hra funkcia vhodnosti, tlohu ostatngch kritérii hraja
jednotlivé ohrani¢enia (zvycajne v podobe miery nesplnenia danych ohrani-
¢eni)?. Pri tomto pristupe je vhodnost uvazovana oddelene od ohranicent.
Snahou je nesplnenie ohrani¢eni minimalizovat a sicasne vhodnost maxima-
lizovat alebo minimalizovat v zavislosti na type rieSeného optimaliza¢ného
problému. Rozdiel voc¢i “pravym” viackriteridlnym tlohdm je ten, Ze teraz
nie vSetky jedince z Paretovej mnoziny su si navzajom rovnocenné. Jedince,
ktoré spliiaji ohrani¢enia, st preferované voéi jedincom, ktoré ohranicenia
porusuju, nezavisle na hodnotach prvého kritéria — vhodnosti.

Aj ked je mozné pouzif viackriteridlny pristup, jeho pouzitie je pomerne
zriedkavé — zvycCajne sa pouzivaju iné pristupy. Najcastejsie pouzivané pri-
stupy pre rieSenie tloh s ohraniceniami patria do jednej z tychto Styroch
oblasti:

2Je mozné kazdé ohranienie uvazovat ako samostatné kritérium alebo vietky ohrani-
denia mozu byt kumulované do jedného spolo¢ného kritéria.
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e penaliza¢né funkcie,

e dekodéry,

e opravné procedury,

e operatory zachovavajice ohranicenia.

Uspesnost tjchto pristupov silne zavisi na pomere velkosti pripustnej oblasti
k nepripustnej, tvare a umiestneni nepripustnej oblasti a definicii funkcie
vhodnosti.

4.1.1 Penaliza¢né funkcie

Toto je najstarsi a najrozsirenejsi pristup k zohladniovaniu existencie ohra-
niceni. Vzfah medzi priestorom prehladdvania a priestorom kandidatov je
dany zobrazenim

g: My — M. (4.2)

ktoré ma rovnaka podobu ako v pripade evolu¢ného algoritmu pre riese-
nie tloh bez ohranideni. Algoritmus prehladdva cely priestor prehladévania
M bez akéhokolvek obmedzenia a pracuje s kandidatmi z lubovolnej casti
priestoru kandidatov M, — s tymi, ktoré spliiaju vetky ohranicenia, ale aj
s tymi, ktoré ich porusuja.

Jedinym zasahom do algoritmu je modifikidcia vhodnosti jednotlivych
kandidatov. Cielom tejto ipravy je nasmerovat algoritmus k vytvaraniu kan-
didatov z pripustnej oblasti tym, Ze sa zvysi pravdepodobnost vyberu jedin-
cov, dekédovanjch na kandidatov spliiajicich ohrani¢enia, na tkor zniZenia
pravdepodobnosti vyberu jedincov, vedicich na nepripustnych kandidatov.

Splnenie alebo nesplnenie ohraniceni sa premietne do vyslednej vhod-
nosti — povodna vhodnost je upravend pridanim penalizacnej funkcie. Jedi-
nec a; tak bude namiesto vhodnosti ®(a;) pouzivat

D(a;)) + w V(a;) (4.3)

kde ¥(a;) je penalizacia jedinca a;, zohladiiujica spliianie alebo porusovanie
stanovenych ohrani¢eni danjm jedincom?®.

Hodnota w je vyjadrenim véhy penalizicie vzhladom na hodnoty vhod-
nosti. Nastavenie tejto vahy je velmi dolezité. Pri malych hodnotéach je pena-
lizdcia slaba a hrozi nebezpecenstvo, ze populacia skonverguje k nepripust-

nému rieSeniu. Naopak, pri velkych hodnotach veducich k silnej penalizacii

3Penalizicia moze zohladiiovat bud vietky ohranidenia alebo iba nejaka vybrand pod-
mnozinu, bez uvéazenia lahko splnitelnych alebo obtiazne formalizovatelnych ohranideni.
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hrozi nebezpecie konvergencie sice v pripustnej oblasti, avSak mimo hlada-
ného riesenia (najmé v pripade, ak hfadané rieSenie lezi na hranici pripustnej
oblasti). Intuitivne by penalizicia mala byt ¢o najmensia, tesne nad limitom,
ked optimélnym sa stdva nepripustné rieSenie.

Aj ked zostavenie penalizacnej funkcie moZze byt doménovo zavislé, je
mozné pouzit penaliza¢ni funkciu zaloZent na [42]:

e pocte porusenych ohraniceni,
e miere porusenia ohraniceni.

Prvy typ reprezentuje stuptiovit funkciu, ktord moze obsahovat velké plo-
ché tseky (mnoho kandidatov porusuje rovnaky pocet ohraniceni), ktoré ne-
poskytuja algoritmu dostatocné voditko pre proces prehladavania (veduice
na slabu diferencidciu medzi nepripustnymi jedincami).

Preto sa castejSie pouziva druhy typ, umoziiujuci rozlisovat aj medzi je-
dincami, ktoré porusuja rovnaky pocet ohraniceni, avsak réznym spoésobom.
V tomto pripade mé penalizacia tvar

w (d(ai, ML) ) (4.4)

monotdénnej neklesajicej funkcie zalozenej na vzdialenosti ohodnocovaného
jedinca a; od pripustnej oblasti. KedZe uréenie tejto vzdialenosti nie je vzdy
jednoduché, tak sa c¢asto pouziva alternativa, uvazujuca jednotlivé ohra-
nic¢enia osobitne. Pre kazdé ohranicenie sa urcuje, do akej miery ho dany
jedinec porusuje, a jednotlivé porusenia st nasledne navzajom kombinované
do vyslednej penalizacie.

Princip penalizicie podla vzdialenosti je moZné ilustrovat na probléme
obchodného cestujiiceho, ktory je typickym reprezentantom kombinatoricke;j
optimalizicie. Pri tomto probléme je tlohou prejst cez urcity pocet miest
v takom poradi, aby ohodnotenie vyslednej cesty bolo ¢o najlepsie?.

Nie kazdy prechod je vSak pripustnym — za validné st povazované iba
také prechody, ktoré kazdym mestom prejdu prave raz. Z takto definovanej
poziadavky vyplyvaji dve ohranicenia:

e pocet navstivenych miest musi byt rovnaky ako je celkovy pocet uva-
zovanych miest,

: : v 7 vy P v .
e nie je mozné navstivit ziadne mesto viac ako raz (a teda v zozname
navstivenych miest kazda dvojica reprezentuje dve navzajom rdzne
mesta).

4 Ako kritérium ohodnotenia je mozné pouzit dizku cesty, avak stt mozné aj iné kritéria.
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Splnenie prvého ohranicenia je jednoduché — napriklad staci pouzit re-
prezentéciu s pevnou dlzkou, ked reprezentované budu iba také cesty, ktoré
prechadzaju cez stanoveny pocet miest.

Druhé ohranicenie je obtiaznejsie — méze sa vyskytnit cesta, ktord sice
prechadza stanovenym poctom miest, avSak niektoré mesta vynechava a nie-
ktoré navstivi viackrat. Prikladom moze byt reprezentacia a; vedtca na kan-
didata g(a;) tvaru cesty

2-6-8-4-5-3-6-1-09 (4.5)

ktory sice prechadza cez devit miest, ale zabudol navstivit mesto 7. Tymto
evidentne doslo k poruseniu stanoveného ohranicenia, otdzkou vsak ostava,
do akej miery toto ohranic¢enie bolo porusené.

Pri tlohdch kombinatorickej optimalizdcie sa velmi ¢asto vzdialenost
k pripustnej oblasti (odchylka A) meria ako tsilie, potrebné na opravu kandi-
data. Pre opravu cesty v ukéazke je potrebné do nej doplnit mesto 7 a vyhodit
jednu navstevu mesta 6. V najjednoduchSsom pripade jeden vyskyt mesta 6
sa priamo nahradi mestom 7. V zavislosti od toho, ktory vyskyt sa nahradza,
by miera poruSenia ohrani¢enia mohla byt

Alas) = d(2,7) +d(7,8) Afar) d(3,7) +d(7,1)

d(2,6) + d(6,8) d(3,6) + d(6,1)

kde d je vzdialenost medzi mestami. Prvy tvar zodpoveda ndhrade prvého
vyskytu mesta 6 mestom 7 a druhy zase ndhrade vyskytu druhého. Pouzit
sa moze jedna z tychto hodnoét alebo ich priemer.

Pri tlohach numerickej optimalizacie je uréenie miery porusSenia nume-
rického ohranicenia jednoduché. V pripade, ze uvazované ohranicenie 0; ma
tvar nerovnosti 0;(Z) < 0, tak

(4.6)

Ai(#) :{ gz;(f), Zon(fk) >0 (4.7)

a v pripade, Ze ma tvar rovnosti 0;(Z) = 0, tak

Ai(T) = 0i(7) | (4.8)

Staticka penalizacia. Tento sposob penalizicie je zaloZeny na nemen-
nosti vahovych koeficientov — pomer uvazovania vhodnosti jedincov a ich
penalizécii je konStantny pocas celého procesu evoluéného hladania. Upra-
vena vhodnost mé tvar [42]

B(ay) +w Bla) = Bla) + 3w, (A ()" (19)
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kde parameter o umozni zohladriovat velkosti poruseni ohraniceni neline-
arnym sposobom®. Pouzitie osobitnej vahy pre kazdé ohrani¢enie umoziuje
stcasne odlisit aj vplyv réznych ohraniceni a takymto sposobom nastavit
pomer, v ktorom porusenie réznych ohraniceni prispieva do vyslednej pena-
lizacie.

Nevyhodou tohto spdsobu penalizicie je nutnost vhodne nastavit niekedy
pomerne velky pocet vahovych koeficientov, ¢o zvyéajne vyzaduje iteraéné
nastavovanie pomocou pocetnej sady experimentov. Pre zjednodusenie tohto
nastavenia véh je mozné zredukovat pocéet vahovych koeficientov (v extrém-
nom pripade na jeden) alebo pouzif jednu z nasledujicich penalizécii.

Bariérova penalizacia. Podstatou tohto spoésobu je dosiahnut jasné od-
delenie validnych kandidatov od tych, ktori porusuju ohranicenia. Cielom je
takd penalizécia, aby aj ten najhorsi validny jedinec mal vhodnost lepsiu
ako najlepsi nevalidny jedinec. Urc¢ovanie vhodnosti prebieha dvojkrokovo:

e urcovanie penalizdcie podla rovnakého vztahu ako pri statickej pena-
lizécii (pre vSetkych jedincov, validnych aj nevalidnych),

e Uprava hodné6t nevalidnych jedincov.

V druhom kroku sa upravuji hodnoty pre jedince, porusujice ohranicenia,
takym sposobom, aby vysledna penalizovand vhodnost tychto jedincov bola
horsia ako vhodnost validnych jedincov. Jednou z moznosti je podla [29]
ur¢it rozdiel medzi maximélnou vhodnostou validnych jedincov a minimaél-
nou penalizovanou vhodnostou jedincov, porusujtcich ohrani¢enia. O tento
rozdiel sa nésledne zvysi penalizovana vhodnost vSetkych nevalidnych jedin-
cov®.

Pri tomto sposobe nie je potrebné vazit penalizdciu voc¢i vhodnosti ex-
plicitnou vdhou. A v pripade, Ze nie je potrebné rozne ohranicenia uvazovat
roznym sposobom, nie je potrebné pouzivat ziadne vahové koeficienty.

Dynamicka penalizacia. Nevyhodou statickej penalizicie je aj to, Ze
v roznych fazach hladania nemoze plnif rozdielne funkcie. Pouzitie dyna-
mickych hodndt umozni menit silu penalizacie. Najcastej$im cielom je na

5Najéastejsie sa pouzivaji hodnoty 1 a 2 vediice na linearne alebo nelineérne zohlad-
nenie miery porusenia ohraniceni.

5Uvedeny postup plati pri minimalizaénej tlohe, pre maximalizaéna tlohu musi byt
upraveny.
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zaCiatku pouzit slabsiu penalizaciu, aby algoritmus ziskal dostato¢nu infor-
méciu aj z prehladévania tej Casti priestoru prehladdvania, ktord je dekd-
dovand na nepripustni ¢ast priestoru kandiditov. V neskorsich fazach je
potrebné zabezpedit konvergenciu algoritmu k rieSeniu, spliiajicemu vietky
ohranicenia. Preto je vhodné pouzif silnejsiu penalizéciu.

Pri tomto sposobe penalizicie by sa teda vahovy koeficient mal s na-
rastajicim ¢asom postupne zvySovat. Jednou z mozZnosti je sekvencia vah
podla [29]

1
2T

Wi+1 = (4.10)
kde parameter T’ (oznacovany ako teplota’) sa meni od nejakej pociatoénej
hodnoty T (¢asto Ty = 1) podla predpisu

Ti—i—l = O[TZ‘ (411)

kde koeficient o (mensi nez 1) udéva rychlost tejto zmeny. Zmena moze
nastat kazdd generdciu alebo po uplynuti ur¢itého poc¢tu generécii.

Adaptivna penalizacia. V predchadzajucich sposoboch penalizacie sa
vahové koeficienty urcovali bez ohladu na aktudlnu situdciu procesu hlada-
nia. Cielom adaptivnej penalizacie je reagovat na aktualnu situaciu a pena-
lizdciu prispésobovat tejto situdcii.

Aktudlna situdcia moze byt merand réznymi charakteristikami. V pri-
klade podla [14] je pouzivany pomer poctu validnych a po¢tu nevalidnych
jedincov v aktudlnej populdcii. Vyuziva sa vzfah medzi tymto pomerom
a hodnotou vahovych koeficientov:

e zmensovanie penalizicie ma za nasledok mensie potlacanie kandidatov
porusujucich ohranicenia, a teda ich pocet v populécii stupa,

e zvySovanie penalizicie tla¢i algoritmus do pripustnej oblasti a teda
pocet validnych jedincov v populacii sa zvysuje.

Pri vyuzivani takejto zavislosti sa potom vahovy koeficient meni podla jed-
ného z dvoch vztahov

W11 = Qwy w1 = Wi/ (4.12)

(a zvySovanie vahy) sa pouziva v pripade, ak v populécii je mensie percento

7 Autor metédy sa ocividne ingpiroval algoritmom simulovaného Zihania.
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validnych jedincov ako je pozadované, a delenie (a teda zniZzovanie vahy)
prichddza na rad v pripade, ak v populécii je percento validnych jedincov
vys$sie oproti pozadovanej hodnote.

Pretoze hodnota vahového koeficienta sa adaptivne upravuje, nastavenie
jeho pociatoc¢nej hodnoty nie je kritické. Jedna z moznosti je

Zf:l ®(a;)
t1 =1 Aj(ar)

(4.13)

wo =

zrovnavajuca sumu vhodnosti v populécii s poruseniami vSetkych n ohrani-
Ceni vSetkymi p jedincami.

4.1.2 Dekodéry

V ramci tohto pristupu dekodér je hlavnym a zaroven jedinym prvkom evo-
lu¢ného algoritmu, ktory zohladriuje existenciu ohrani¢eni. Ostatné sucasti
algoritmu moézu mat Standardntt podobu, zndmu z rieSenia tloh bez ohra-
niceni. Principom je chapanie dekédovania reprezentacii na kandidatov ako
zobrazenie

g: Mg — M/ (4.14)

ktoré kazdy prvok z priestoru prehladdvania M zobrazuje na taky prvok
z priestoru kandidatov, ktory sa nachadza v jeho pripustnej casti ./\/lg . Inak
povedané, ziadny kandidat, ktory porusuje aspon jedno z definovanych ohra-
niceni (a teda sa nachadza v nepripustnej ¢asti priestoru kandiddtov MY),
nie je reprezentovany v priestore prehladévania. Nasledkom toho podas evo-
luéného vyvoja nedochiadza ku generovaniu reprezentacii nevalidnych kan-
didatov a evoluény algoritmus teda neustale pracuje iba s kandidatmi, ktori
spliiaji vietky ohraniGenia.

Okrem uvedenej vlastnosti by vhodne navrhnuty dekodér mal mat aj
niekolko dalsich vlastnosti:

e kazdy kandidat z pripustnej c¢asti priestoru kandidatov by mal byt
reprezentovany v priestore prehladdvania,

e vSetci kandidati, ktori s reprezentovani, by mali byt reprezentovani
rovnakym poctom réznych reprezentacii,

e podobné reprezentécie by mali reprezentovat podobnych kandidatov,

e transformécia g by nemala byt vypoctovo naro¢na.
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Prva z nich poskytuje Sancu, Ze algoritmus moze najst hladaného kandi-
data bez ohladu na to, v ktorej ¢asti pripustnej oblasti M/ sa tento kandidat
nachidza. Nedodrzanie tejto podmienky tplnosti apriérne vylucuje niekto-
rych kandidatov napriek tomu, Ze spliiaji vetky stanovené ohranicenia®.

Druh4 vlastnost zabezpecuje to, Ze samotné dekddovanie nevnasa prefe-
rovanie jednych kandidatov vodi inym kandiddtom. Nerovnomernost poc¢tu
reprezentacii by sposobovala to, ze pravdepodobnost dekddovania jedného
kandidata pri ndhodnom vybere prvku z priestoru prehladdvania by bola
vysSia pre toho jedinca, ktorému zodpoveda viac reprezentacii.

A tretia poziadavka vlastne presadzuje princip lokality, pri ktorom mal4
zmena v priestore prehladdvania mé za ndsledok zmenu v priestore kandi-
datov, ktora je tiez mald. Nedodrzanie tohto principu by mohlo spdsobo-
vat situdciu, ked malym zmendm v reprezentacii zodpovedaju velké zmeny
kandidatov a teda riadené prehladdvanie priestoru prehladdvania vedie na
nahodné prehladavanie v priestore kandidatov (prehladévaniu nejakej malej
oblasti v My by zodpovedalo prehladavanie celého ./\/lg ).

Pristup zaloZeny na zohladneni stanovenych ohrani¢eni vhodne navrhnu-
tym dekodérom je povazovany za ucinny a teda vhodny pozornosti, avSak
ma aj nevyhody:

e dekodér je doménovo Specificky, nie je mozny navrh “vSeobecného”
dekodéru, pouzitelného pre viaceré navzajom rozne tlohy,

e zostrojenie dekodéra, ktory by zohladiioval vSetky ohranicenia, nie je
trividlnou tlohou — zloZzitost tohto ndvrhu moZe byt porovnatelnd so
zlozitostou povodného problému.

Pre ilustraciu principu dekodéru v oblasti kombinatorickej optimalizacie
mozno pouzit problém obchodného cestujuceho. Uvazujme kandidata, ktory
ma tvar '4-7-8-3-2-5-9-1-6’, teda sa jedna o cestu, ktora zac¢ina v meste '4’,
pokracuje cez mesto '7’, nésledne cez iné mesta a zaverecne konci v meste '6’.
Takyto kandidat je pripustnym, spliia obe ohrani¢enia. Jeden spésob moznej
reprezentacie je mnohoznakové reprezentacia, kedy jedinec je reprezentovany
vektorom s n poziciami, pricom na kazdej pozicii moze byt jedna z n hodnot
v1, V2 az v,. Pri takejto reprezentacii by dany kandidat bol reprezentovany
ako vektor hodndt

V4, V7, V8, V3, V2, Us, U9, U1, U (4.15)

Je mozné pouzit dekodér jednoduchého tvaru — vyskyt hodnoty v; bude de-
kédovany na navstevu mesta i a pozicia hodnoty v; znamend, v ktorom kroku

8 Ak je isté, ze medzi vyltenymi kandidatmi sa nenachidza hladané rieSenie, potom
takéto vylucenie nie je na zavadu.
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cesty k tejto navsteve dojde. Pri pouziti Standardnych operatorov moze byt
vygenerovany jedinec tvaru (doslo k mutécii hodnét na tretej a piatej pozi-
cii)

’1)47'1)77'1)47'1137'0171)5,7)9,7)1,?}6 (416)

s ktorym si uz uvedeny jednoduchy dekodér nedokéze poradit — jedinec je
transformovany na kandidata 4-7-4-3-1-5-9-1-6’, ktory spliia uz iba jedno
z ohraniceni a teda patri do nepripustnej Casti priestoru kandidatov. Nie-
ktoré reprezentacie st teda danym dekodérom dekédované na kandidatov,
ktorf spliiaju vSetky ohrani¢enia, zatial ¢o iné reprezentéacie si dekédované
na kandidatov porusujucich ohranicenia.

Iny sp6sob moznej reprezenticie je mnohoznakova reprezentacia, kedy
jedinec je opiit reprezentovany vektorom s m poziciami, pricom vsak teraz
na i-tej pozicii méze byt hodnota v; pre j € {1,...,n 4+ 1 — i} (teda na
prvej pozicii moéze byt Tubovolna hodnota, na druhej pozicii uz neméze byt
v, a na poslednej pozicii moéze byt iba v1). Pri takejto reprezentécii by dany
kandidat bol reprezentovany napriklad ako vektor hodnot

Ve, U3, V2, V4, V4, V3, V1, V2, U1 (417)

kde hodnota v; uz nie je zviazana s mestom 4. Pre dekddovanie takto repre-
zentovaného jedinca je mozné pouzit dekodér vyuzivajici referenény zoznam
uvazovanych miest [29] — vyskyt hodnoty v; bude dekédovany na névstevu
mesta uvedeného na i-tej pozicii referen¢ného zoznamu a pozicia hodnoty
v; znamena, aky je aktualny tvar referenéného zoznamu, ktory sa skracuje
s navstevou nejakého mesta prave o toto mesto”. Ako vidno, viacnasobny
vyskyt rovnakej hodnoty v reprezentacii nie je transformovany na viacna-
sobnt navstevu toho istého mesta. Takéto dekédovanie kazda reprezentaciu,
ktora sa moze vyskytnaf pri tomto spésobe reprezentéicie, transformuje na
kandidata, ktory spliia vietky ohrani¢enia. Ziadna z reprezentacii nie je de-
kédovana na kandidata, porusujiceho nejaké z ohraniceni.

Pristup zaloZeny na ndvrhu vhodného dekodéru je mozné pouzit aj v ob-
lasti numerickej optimalizacie. Priestor kandidatov aj priestor prehladdvania
maju rovnaky tvar — st tvorené kartézskym sucinom domén jednotlivych

9V ukéaizke bol pouzity referenény zoznam (987654 321). Hodnota ve odkazuje
na Siestu poziciu v zozname. Mesto '4’, nachadzajice sa na tejto pozicii, sa stava prvym
navstivenym mestom a kedZze uz bolo navstivené, tak je zo zoznamu odstranené. Po dekd-
dovani prvych troch pozicii bol zoznam skrateny na (9 6 5 3 2 1) a preto hodnota v4 je
dekédovana na mesto ’3’ a zoznam je ndsledne skrateny na (9 6 5 2 1). Druh4d hodnota v,
je potom dekédovana na navstevu mesta 2.
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premennych, pricom tieto domény obsahuju redlne hodnoty z nejakého in-
tervalu. Jeden z moznych sposobov dekddovania je uvedeny v [20]. Jeho
pouzitie je ilustrované na obr. 4.2.

Y2 s

T2

X/

o X

Y1

Obr. 4.2: Dekédovanie z priestoru prehladévania (vlavo) do pripustnej casti
priestoru kandidatov (vpravo).

Uvazujme najjednoduchsi pripad, ked pripustna cast priestoru kandidé-
tov /\/lg je tvorena jednou suvislou oblastou, ktora je sucasne aj konvexnal'?.
Je zrejmé, 7e priestor prehladévania M, sa od M/ 1i&i ako tvarom tak aj
velkostou. KedZe tato odlisnost bude stale pritomnd, je mozné priestor pre-
hladévania zvolit Tubovolne, bez ohladu na tvar pripustnej oblasti priestoru
kandidatov. Jednou z mozZnosti je symetrickd volba kazdej strany ako in-
tervalu < —1,1 >, vedica na tvar mnohorozmernej kocky. Dekodér potom

musi:

e stred priestoru prehladavania (pri pouzitej volbe jeho pociatok) zobra-
zit na bod vo vnutri pripustnej oblasti priestoru kandidatov,

e bod na hranici priestoru prehladdvania zobrazit na kandidita na hra-
nici pripustnej oblasti,

e bod z vnutra priestoru prehladévania zobrazif na bod vo vnatri pri-
pustnej oblasti.

Celé zobrazenie je realizované takym spdsobom, ze ak reprezentacia lezi na
spojnici inych dvoch reprezentacii, tak tato reprezentacia sa zobrazi na kan-
didata, ktory lezi na spojnici tych dvoch kandidatov, ktori st obrazmi tych

10 Ak dva body patria do danej oblasti, potom kazdy bod na spojnici tychto dvoch bodov
patri do danej oblasti tiez.
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reprezentacii, na spojnici ktorych lezala zobrazovand reprezentéacia. Navyse,
ak zobrazovana reprezentacia deli spojnicu, na ktorej lezi, v ur¢itom pomere,
tak jej obraz rozdeli spojnicu, na ktorej lezi, v tom istom pomere.

Inak povedané, ak je potrebné zobrazit nejaku reprezentaciu na kandi-
data, je potrebné najst iné dve reprezentacie. Pre ne musi platif nielen to,
Ze zobrazovand reprezentacia lezi na ich spojnici, ale siiCasne pre tieto dve
reprezenticie musi byt zndme, na akych kandid4tov sa zobrazuju. Preto do
ulohy tychto pomocnych reprezentacii sa vybera pociatok a priemet bodu
na okraj priestoru. Ak zobrazovana reprezenticia je bod v n-rozmernom

priestore X = [v1,...,v,], potom jeho priemet na okraj priestoru sa urci
ako
v v
Y e o, ——t (4.18)
maxl_y | v; | maxl ;| v; |
Reprezentéacia [0, . . ., 0] reprezentuje stred priestoru prehladévania. V ide-

alnom pripade by preto g(0) mal byt stredom pripustnej oblasti priestoru
kandidatov. Toto vSak nie je mozné, kedZze jej stred nie je znamy. Preto tilohu
¢(0) bude hrat Tubovolny kandidat, splihajtci vietky ohraniceniall.

Kedze tvar M/ vo vieobecnosti nie je zndmy, nie je mozné priamo urcit
g(X"). Preto je pouzity nepriamy postup — najprv je uréovany kandidat Y’
na okraji priestoru kandidatov a aZ nésledne sa uréi g(X’). Poloha bodu
Y’ vzhladom na M. je rovnaka ako poloha bodu X’ vzhladom na M,. Ak
X' = [vi,...,v]] a zarovenn hodnota i-tej stradnice bodu Y’ je z intervalu
< u;-"m, u™™ > potom hodnota tejto i-tej stiradnice bodu Y’ sa ur¢i ako

max man
U, — U,

+ v 5 : (4.19)

ymaz u;_nm

)
2

Pri zndmom bode Y’ a bode ¢g(0) uz nie je problém urcit bod g(X').
Uréi sa ako ten bod na spojnici Y’ a ¢(0), ktory lezi na hranici pripustne;
oblasti!?. Po n4jdeni g(X’) a g(0) uz nie je problém uréit g(X).

V pripade, Ze pripustnd oblast priestoru kandidétov nie je konvexnd
alebo nie je spojitd (a teda pozostéava z viacerych navzdjom oddelenych
oblasti), tak je potrebné riesit este jeden dodatoény problém — nie kazdy
kandidat, ktory lezi na spojnici bodov g(0) a g(X’), musi spliiat vietky ohra-
nicenia. Pre urcovanie polohy ¢g(X) sa potom uvazuju iba tie ¢asti spojnice
medzi bodmi ¢(0) a g(X’), ktoré lezia v pripustnej oblasti.

1V praktickej realizacii je jeden kandidét, splhajtci vietky ohranicenia, vyberany né-
hodnym sposobom pri inicializacii evolu¢ného algoritmu a nasledne plni tato tlohu pocas
celého evoluc¢ného vyvoja.

12Pre jeho najdenie je mozné pouzif napriklad metédu postupného polenia intervalov.
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Existuju aj iné sposoby dekédovania pre numerickt optimalizaciu. V [18]
uvedeny pristup je zaloZeny na vypliiani nepravidelnej pripustnej oblasti
kruznicami v hexagonéalnom usporiadani a naslednej zmene polomerov vpi-
sanych kruznic tak, aby vysledny tvar bol aproximaciou jednotkovej kruz-
nice. Jednda sa vsak o vypoctovo narocnejsi pristup, ako pristup uvedeny
v predchadzajicom texte.

4.1.3 Opravné procedury

Pri tomto pristupe je evoluény algoritmus, ktory méze mat Standardnt po-
dobu znadmu z rieSenia tloh bez ohraniceni, doplneny o procediru, umozriu-
jaicu pracu s tymi jedincami, ktoré porusuji niektoré z ohraniceni. Samotné
dekdédovanie reprezentacii je chapané ako dvojkrokovy proces, pozostavajuci
z dvoch zobrazeni

g Mg MIUMYE gyt MY - M (4.20)

pricom prvé z nich kazdy prvok z priestoru prehladdvania M zobrazuje
na prvok z priestoru kandidatov, ¢i uz v jeho pripustnej alebo nepripustne;j
¢asti. Ak vysledkom prvého zobrazenia je kandidat porusujici ohranicenia,
tak tento kandidat je nasledne “opraveny” pomocou druhého zobrazenia.

Vysledkom dekédovania nejakej reprezentacie je bud priamo kandidat,
spliiajuci vietky definované ohrani¢enia, alebo dvojica kandidatov, tvorena
kandidatom z MY (poruSujicim aspoii jedno z ohraniceni) a jeho opravenou
verziou z pripustnej ¢asti ./\/lg . Pocas evolu¢ného vyvoja teda dochadza ku
generovaniu reprezentacii nevalidnych kandidatov, ku ktorym je potrebné
hladat ich opravené verzie, spliiajice vSetky definované ohranicenia.

Vhodne navrhnutd opravna procedira go by mala mat niekolko vlast-
nosti:

e pre kazdého kandidata z nepripustnej Casti priestoru kandidatov by
mala byt schopné najst jeho obraz v pripustnej casti,

e vzdialenost medzi nepripustnym kandidatom a jeho opravenou verziou
by mala byt ¢o najmensia,

e podobnych nepripustnych kandidatov by mala opravovat na podobné
obrazy,

e transforméacia by nemala byt vypoc¢tovo narocna.
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Prva podmienka sa tyka tplnosti — ak je mozné opravit Tubovolného
nepripustného kandidata, potom algoritmus moze prehladavat priestor pre-
hladdvania bez akychkolvek obmedzeni, je mozné pocas tohto prehladédvania
vygenerovat lubovolnt reprezentaciu. Jej nedodrzanie by kladlo dodato¢né
obmedzenia na pohyb v priestore prehladévania alebo na konstrukciu deko-
déra medzi priestorom prehladévania a priestorom kandidatov.

Aj ked principidlne je mozné nejakého nepripustného kandidata opravit
na fubovolného kandidata z pripustnej oblasti, druhd podmienka pozaduje,
aby medzi kandidatom a jeho opravenou verziou bola ¢o najvicsia podob-
nost, aby opravend verzia sa od opravovaného kandidéta lisila ¢o najmenej
a teda v ¢o najvicSej miere vyjadrovala tie vlastnosti, ktorych nositelom je
opravovany kandidat.

Ciel tretej vlastnosti, vyjadrujtcej princip lokality, je rovnaky ako v pri-
pade névrhu vhodného dekodéra v predchadzajicej podkapitole.

Samotné vyuZitie opravnej procedury je jednoduché. Ak sa pocas Cin-
nosti algoritmu vyskytne nejaky jedinec a; € MY, potom sa najde jeho
opraveny obraz a; € M/, kde a} = ga(a;). Algoritmus nasledne pre nepri-
pustného kandidata pouziva vhodnost ®(a}) s myslienkou, Ze nepripustny
kandidat je takym dobrym rieSenim, akym dobrym je to rieSenie, na ktoré
dany kandidat moze byt opraveny. Nepripustny jedinec a; v dalSom posobi:

e nadalej ako a;, iba sa preukazuje nie svojou vhodnostou ale vhodnostou
svojej opravenej verzie ar,

e je nahradeny opravenou verziou a (teda reprezentacia nepripustného
jedinca je nahradend takou reprezenticiou, ktora je dekédovand po-
mocou g; priamo na opraveného kandidéta).

Pri nédhrade kandidatov je otézne, aké cast zo vSetkych nepripustnych je-
dincov v populdcii mé byt skuto¢ne nahradend svojimi opravenymi verziami
a aka ¢ast ma byt nadalej pouzivana vo svojej povodnej podobe!3.

U¢inna opravné procediira méze byt zalozena najméi na jednej z tjchto
troch!® podéb:

e doménovo Specificka heuristika,

3Pouzivanie jedincov s vhodnostou, prislichajtcou ich vylepsenym képidm, sa oznacuje
ako Baldwinov efekt, zatial ¢o nadhrada jedincov ich vylepSsenymi kdpiami je oznadovana
ako Lamarckova evolicia. Jediny rozdiel je v tom, ze v tychto dvoch pristupoch pévodne
islo o vylepSovanie jedincov, zatial ¢o teraz ide o opravu nepripustnych jedincov (opraveny
jedinec moze mat horsiu vhodnost ako pévodny nepripustny jedinec).

Mozné st aj iné pristupy, napriklad [8] stavia na biologickej in$pirécii z oblasti samo-
opravnych génovych prenosov.
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e nahodné oprava,
e systematickd oprava.

V pripade doménovo $pecifického pristupu nie je mozné vytvorit nejaku
“vySeobecnt” Siroko uplatnitelnt procediru. Navrh takéhoto typu opravy je
mozné lahko najst pre niektoré typy problémov, zatial ¢o pre iné typy tloh
sa jednad o zloziti dlohu — situacia je podobna ako pri navrhu vhodného
dekodéra.

Na rozdiel od dekodéra, dekddovaného kandidéta je mozné opravovat aj
doménovo neutralnym spésobom — metddou pokus-omyl st1 zlozky kandidata
menené dovtedy, kym opravovany kandidat porusuje aspon jedno z defino-
vanych ohranic¢eni. Takito oprava moze mat ndhodny charakter (zlozky aj
ich nové hodnoty st vyberané ndhodnym sposobom) alebo zmeny je mozné
realizovat systematickym sposobom (zlozky a ich nové hodnoty st sktimané
v nejakom vopred uréenom poradi). Vdaka tejto moznosti pristup zalozeny
na opravnych procedturach ma Sir§ie pouzitie ako pristup zalozeny na deko-
déroch, pretoze moze byt pouzity aj pre tie tlohy, kde vyuZitie doménovo
Specifickych heuristik naraZza na problémy.

Pristup zaloZeny na opravnych procedirach je pre oblast kombinatoric-
kej optimalizacie opat mozné ilustrovat na probléme obchodného cestuju-
ceho. Uvazujme permutac¢ni reprezentaénd schému, pri ktorej je pouzita
takd reprezentacia jedinca, pri ktorej kazdy jedinec je reprezentovany ne-
jakou permutaciou hodnét {vy,...,v,}. Jedné sa teda o reprezenticiu vek-
torom s dizkou n, pri¢om na kazdej pozicii moze byt jedna z povolenych
hodnét, avSak na rdoznych poziciach sa vyskytuju rézne hodnoty. Prikladom
takejto reprezentacie s dva jedince

v2, U3, Vs, U7, V9, V4, V1, Us, U

(4.21)
V2, V3, Vs, U7, V9, Vg, V4, U5, U1

Pre takito reprezentéciu je mozné pouzit dekodér, ktory vyskyt hodnoty
v; chape ako navstevu mesta ¢ a stcasne rovnako aj poziciu j chape ako
pritomnost v meste j. Vyskyt hodnoty v; na pozicii j bude dekédovany
ako prechod z mesta j do mesta ¢ [29]. Pri takomto dekédovani by prva
reprezenticia bola dekédovana na kandidata tvaru

1-2-3-8-5-9—-6-4—7—1 (4.22)

kde cesta zacina v meste 1, prechadza cez vSetky mesta a zaverecne sa vracia
do mesta kde zacala. Takyto kandidat spliia ohrani¢enia a preto patri do
pripustnej casti priestoru kandidatov — a teda nie je nutna jeho oprava.
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Pouzitie rovnakého sposobu dekdédovania pre druhti reprezentaciu vedie
na kandidata

1-2-3-8-5-9—1 (4.23)

kde cesta sa predcasne uzavrie navratom do vychodzieho mesta bez toho,
aby boli navstivené vSetky mesta. Takyto kandidat je nepripustnym a preto
musi byt opraveny.

Pre jeho opravu je mozné pouzif napriklad ndhodny sposob opravy —
namiesto predcasného navratu do vychodzej pozicie bude cesta rozsirena
o navstevu jedného z tych miest, ktoré boli z cesty vynechané. Tento vyber
bude realizovany nahodne!®. Takymto spdsobom je mozné cestu opakovane
rozsirovat az po navstevu vSetkych miest a ziskanie kandidata, spliiajiceho
ohranicenia. Pri takomto sp6sobe opravy pre nas priklad je mozné namiesto
navratu do mesta 1 pokracovat z mesta 9 do jedného z miest 4, 6 alebo 7. Ak
by nahodne bolo vybrané mesto 6, tak ako dalSie rozsirenie cesty je mozné
vybrat mesto 4 alebo 7, a po vybere jedného z nich je zaverecéne pridany
prechod do posledného doposial nenavstiveného mesta. Takymto sposobom
je ndhodne zvolena jedna z k! moznych oprav (kde k reprezentuje pocet
miest, ktoré boli vynechané nepripustnym kandidatom).

Opravné procediry je mozné vyuzit aj v oblasti numerickej optimali-
zécie [31]. Priestor kandidatov je v tomto pripade vytvarany ako kartézsky
stucin domén realne hodnotovych premennych. Priklad zaloZeny na iba dvoch
premennych je ilustrovany na obr. 4.3.

Y2

1

Obr. 4.3: Oprava kandidatov porusujucich ohranic¢enia.

15Pri snahe vyhnat sa pouzitiu ndhodného prvku v opravnej procedire by bolo mozné
zvolit prechod do toho z doposial nenavstivenych miest, do ktorého je najblizsie z mesta,
ktoré momentalne je poslednym mestom zaradenym do budovanej cesty.
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Cast priestoru M, je tvorena bodmi, ktoré predstavuju kandidatov,
spliiajucich vSetky ohraniGenia. Ak reprezentacia je dekédovand na bod
z tejto Casti, nie je nutna ziadna oprava. To je pripad reprezentacie X, kto-
rej dekédovany obraz g1 (X) lezi vo vnitri pripustnej ¢asti M. In4 situacia
je pri reprezentacii Y. Tento bod z priestoru prehladdvania je dekédovany
na kandidata g;(Y"), ktory vSak lezi v nepripustnej oblasti a musi byt preto
opravovany.

Princip opravy je jednoduchy — sta¢i bodom g;(Y') prelozit priamku,
ktora je sii¢asne kolmé na hranicu pripustnej oblasti. Priese¢nik tej priamky
s danou hranicou poskytuje bod, ktory spliia vietky ohranicenia a st¢asne
je zo vsetkych takychto bodov najblizsie k povodnému g;(Y'). Takze tento
priesecnik by bol vhodnou opravou. Problém je vSak v tom, Ze ¢asto hranica
pripustnej oblasti nie je explicitne zndma (resp. aj v pripadoch, ked znama
je, moze byt ziadtce vyhnut sa analytickym vypoctom).

Alternativnym spdésobom k identifikdcii pripustnej oblasti pomocou jej
hranice je jej identifikdcia pomocou bodov, ktoré do nej patria. Pre tento
ucel populédcia jedincov (oznacovana ako obycajnd populacia) je doplnend
druhou populéciou, oznac¢ovanou ako referencnd populacia.

Referen¢né populéacia pozostava vyluéne z jedincov, ktoré st validné —
spliaji vietky definované ohranicenia. Je inicializovana nahodne, jedince si
nadhodne generované. Ak generovany jedinec poruSuje aspoii jedno ohrani-
Cenie, tak sa zahodi a generovanie sa opakuje. Ak spliia vietky ohranicenia,
tak je zaradeny do referencnej populacie. Takto sa nageneruje dany pocet
jedincov. Pocet jedincov referencénej populacie je predmetom volby, z prak-
tického hladiska je zdola ohranic¢eny hodnotou 1 a zhora velkostou obycajne;j
populacie.

Ak je potrebné opravit nejakého kandidata g1 (Y) majuceho tvar vektora
suradnic [y1,y2, - - -, Yn], Pretoze porusuje niektoré z ohraniceni, tak k tomuto
jedincovi sa vyberie z referencnej populacie referenény jedinec Z; majuci
suradnice vyjadrené vektorom [z1, 29, . . ., z,]. Vyber vhodného referen¢ného
jedinca moze byt realizovany ako:

e niahodny vyber s rovnakymi pravdepodobnostami pre vSetkych Elenov
referencnej populécie,

e vyber toho referencného jedinca, ktorého vzdialenost k opravovanému
kandidatovi je najmensia,

e vyber zaloZeny na vhodnosti, pri ktorom st vhodnejsie jedince refe-
rencnej populéacie preferované vo¢i menej vhodnym.
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Na spojnici bodov ¢1(Y) a Z; sa uréi bod g2(g1(Y)) so stradnicami
Y1, Yh, - .y, pouzitim vztahu

yi = cy; + (1-¢)z; (4.24)

pre urcenie kazdej zlozky bodu g2(g1(Y")). Hodnota ¢ je z intervalu < 0,1 >
(t4 ista pre vSetky zlozky) a musi byt takd, aby vysledny bod (opraveny
kandidat) bol validny. Bud sa ¢ generuje ndhodne alebo sa v tejto tlohe
deterministicky skiimaji vybrané hodnoty z jeho defini¢ného intervalu v ur-
¢enom poradi (napr. 1.0, 0.9, 0.8, ..., 0.0).

V dalsom postupe sa bud pouziva pdovodna reprezentacia Y s vhodnostou
®(g2(91(Y))) namiesto ®(g1(Y)) alebo moze dojst k ndhrade. V pripade
néhrady sa reprezentacia Y nahradi za reprezentéciu Y’ (ktoru je potrebné
najst pre g2(g1(Y)) postupom inverznym k dekdédovaniu), ktord uz bude
vystupovat so svojou vlastnou vhodnostou ®(g1(Y")) = ®(g2(91(Y))). Akd
velkd cast oprav kandiddtov povedie na nahradu reprezentacii je otdzkou
nastavenia algoritmu pre riesenie konkrétnej tlohy'©.

V jednoduchsom pripade sa referen¢né populédcia nemeni, ostava tvorena
stale tymi istymi jedincami. V zlozitejSom pripade sa sice moze menit, ale
iba Specidlnym spdsobom — nie je nad nou realizovany evolu¢ny proces. Jed-
nym z moznych sposobov jej zmeny je pripad, ked vhodnost ®(g2(g1(Y)))
je lepsia ako vhodnost ®(Z;) — v tomto pripade referenény jedinec Z; moze
byt nahradeny jedincom g2(g1(Y")). Tato ndhrada moze maft deterministicky
ale aj stochasticky charakter.

4.1.4 Operatory zachovavajiuce ohranic¢enia

Opit je pouzity evoluény algoritmus, ktory méze mat Standardnti podobu,
zndmu z rieSenia tloh bez ohraniceni. Dekddovanie je teraz jednokrokovym
procesom, realizovanym ako zobrazenie

g: Mg — MIUMY (4.25)

ktoré kazdy prvok z priestoru prehladévania M zobrazuje na prvok z pries-
toru kandidéatov, ¢i uz v jeho pripustnej alebo nepripustnej casti.
Principidlne, pri vybere prislusnej reprezentacie, je teda mozné ziskaft
kandidata, porusujuceho aspon jedno z ohraniCeni. Aby sa vyluécila takato
moznost, je algoritmus doplneny o mechanizmus udrziavania vhodného po-
hybu v priestore prehladévania — algoritmus mé povolené generovat iba také

16 Autori pristupu doporuéuji hodnotu 15% pre pripad numerickej optimalizacie.
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reprezentécie, ktoré st dekédované na kandidatov z pripustnej casti pries-
toru kandidatov M. Takymto sposobom pocas evoluéného vyvoja vobec ne-
dochadza k praci s nepripustnymi jedincami, vysledkom dekédovania kazdej
pouzitej reprezentécie je vzdy priamo kandidat, spliiajici vietky definované
ohranicenia.

Mechanizmus riadenia pohybu v priestore prehladévania je reprezento-
vany pouzitymi operatormi, umoziujicimi generovanie novych jedincov [30].
Tieto operatory musia zarudovat, ze z rodi¢ovskych jedincov, ktori st deké-
dovani na validnych kandidatov, vznikni nové jedince, ktoré budua taktiez
dekédované do pripustnej Casti priestoru kandidatov.

Je mozné pouzit Standardné operdtory a v pripade vygenerovania re-
prezentéacie, vedtcej na nepripustného kandidata, tiito reprezentéiciu zaho-
dif a generovanie nového jedinca opakovaf. AvSak efektivnejsie je pouzif
operatory bez nutnosti opakovaného generovania. Inak povedané, namiesto
doménovo neutralnych operatorov je potrebné pouzit také operatory, ktoré
resSpektuja ohranicenia, stanovené konkrétnym rieSenym problémom.

NavysSe, ohranicenia st definované iba pre priestor kandidatov. Na za-
klade tychto ohraniceni je potrebné vytvorit ohrani¢enia pre priestor prehla-
dévania, umoznujtce rozlisit reprezentacie, vedice na validnych kandidatov,
od reprezentéacii, dekédovanych na nepripustnych kandidatov. Takato trans-
formaécia ohraniceni zavisi od pouzitého spésobu dekédovania — vo vSeobec-
nosti, ¢im je dekédovanie jednoduchsie, tym je aj tato transformacia tiez
jednoduchsia.

Pristup zaloZeny na Specidlnych operatoroch, zachovavajucich platnost
ohraniceni, mé teda nasledujtuce dve nevyhody:

e operatory si doménovo Specifické, nie je mozny navrh “vseobecnych”
operatorov, pouzitelnych pre viaceré navzajom rozne tlohy,

e transforméacia ohraniceni z priestoru kandidatov do priestoru prehla-
dévania méze byt netrividlnou tlohou.

Na druhej strane je vyhodou, Ze nedochadza ku generovaniu vsetkych
reprezentacii ale iba Casti z nich. KedZe ndvrhom operatorov, zachovavaju-
cich ohranicenia, takymto spésobom dochédza vlastne k zmenseniu priestoru
prehladdvania, tak sa jednd o velmi efektivny pristup.

Ako ilustracny priklad pre oblast kombinatorickej optimalizécie je opéft
mozné pouzit problém obchodného cestujiceho. Uvazujme mnohoznakovia
reprezentacnil schému, pri ktorej je pouzita taka reprezentacia jedinca, pri
ktorej kazdy jedinec je reprezentovany vektorom dlzky n, pri¢om na kazdej
pozicii sa méze vyskytovat jedna z hodnot {vy, ..., v,}. V tlohe dekédovania
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sa pouzije jednoduchy princip — vyskyt hodnoty v; na pozicii ¢ a hodnoty
v; na pozicii ¢ + 1 znamen4, Ze z mesta ¢ sa pokracuje do mesta j. Prvky
v reprezentacnom vektore teda priamo vyjadruja sekvenciu miest, cez ktoré
cesta prechadza.

Vdaka trividlnosti dekédovania je mozné ohranicenia, platné pre kan-
did4tov, priamo preniest na reprezentacie — dlzka reprezentacného vektora
musi byt stale n a Tubovolné dve rdzne pozicie reprezentacného vektora mu-
sia mat navzdjom rozne hodnoty.

Prikladom takejto reprezentacie st dva jedince, pricom obaja st dekd-
dované na validnych kandidatov

vg, U3, V2, V1, V4, V9, Us, U7, U
V2, Us, U7, V4, V9, V3, V1, U6, U5

(4.26)

Je zrejmé, Ze pouzitie mnohobodového alebo uniformného kriZzenia by s vel-
kou pravdepodobnostou!” viedlo k produkcii jedinca, predstavujiceho re-
prezentéciu, porusujicu ohranicenie.

Jednou z moznosti je jedna z alternativ'® OX (angl: order-based) krize-
nia [29]. Toto krizenie vyberd nahodne niekolko pozicii v jednom rodicovi,
pricom tieto pozicie uréuju poradie miest, ktoré sa na tychto poziciach vysky-
tuja. A takéto isté poradie medzi danymi mestami sa stanovi aj v druhom
rodicovi, éim vznikne novy jedinec, ktory bude mat prvky oboch rodi¢ov
a zaroven bude reprezentovat validni cestu cez vSetky mesta.

Predpokladajme, Ze ndhodne boli zvolené pozicie 3, 4, 6 a 8. KedZze druhy
rodi¢ na tychto pozicidch ma hodnoty v7, vy, v3 a vg, tak z prvého rodica sa
prebert vsetky ostatné hodnoty

v, 7, 2,01, 7,09, 05,7, 7 (4.27)

a na prazdne miesta sa dopisu vynechané hodnoty v takom poradi, v akom

st uvedené v druhom rodicovi, ¢im vznikne novy jedinec!'®

U8, U7, V2, V1, V4, V9, Vs, U3, V6 (4.28)
Rovnakym postupom z druhého rodica vznika novy jedinec tvaru

V2, U8, V1, V4, V9, U3, U7, Vg, Us (4.29)

17y pripade jednobodového kriZenia vietky mozné vysledky st nepripustné, neexistuje
poloha deliaceho bodu vedica na produkciu prijatelnych potomkov.

8Verzia oznacovana ako OX2.

19Pri vibere hodnét, ktoré maji rovnaké vzajomné poradie v oboch jedincoch, nevznika
novy jedinec. Prikladom je vyber pozicii 2, 4, 5 a 8, kde novy jedinec vznika iba z druhého
rodica ale nie z prvého.
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kde hodnoty va, v1, vg a vy boli v Struktire jedinca usporiadané v poradi,
ktoré bolo dané prvym jedincom.

Pouzitie operatorov, zachovavajucich ohranicenia, je mozné ilustrovat aj
pre tlohy numerickej optimalizécie [30]. Priestor prehladavania je typicky
tvoreny kartézskym sucéinom intervalov, prislichajicich jednotlivym pozi-
cidm vektorovej reprezentacie jedincov. Priklad s dvomi premennymi je na
obr. 4.4. Predpoklada sa, ze reprezentécie, dekédované na kandidatov splia-
jucich vsSetky ohrani¢enia, vytvaraji jednu stvisli konvexni oblast?” tak,
ako to je naznacené.

X2

T
Obr. 4.4: Pouzitie operatorov zachovavajucich ohranicenia.

Typickou muta¢nou zmenou v pripade bez existencie ohraniceni je zmena
hodnoty na jednej alebo niekolkych poziciach (v pripade zmien na viacerych
poziciach st tieto zmeny navzajom nezavislé). Zmena na jednej pozicii zna-
mena posun bodu, vyjadrujiceho reprezentaciu jedinca, v smere prislusnej
siradnej osi.

Ak aj defini¢nym oborom i-tej reprezentacnej pozicie je nejaky inter-
val < u;,v; >, neznamend to, ze vysledkom mutacnej zmeny tejto pozicie
moze byt lubovolna hodnota z daného intervalu. Pripustnou zmenou je hod-
nota z menSieho intervalu, zarucujiceho, Ze jedinec ostdva nadalej v ziada-
nej oblasti. Hranice tohto intervalu st dané ako priesecniky hranice oblasti
a priamky, prechadzajicej danym bodom a zaroven rovnobeznej s i-tou sa-
radnou osou.

Problémom je to, Ze hranice zmenseného intervalu zavisia od hodnét na
ostatnych reprezentaénych pozicidch a je ich teda nutné urcéovat osobitne

20y pripade, Ze vetky ohrani¢enia maja tvar linedrnych nerovnic, tak oblast pripustnych
reprezentacii je spojita a konvexna.
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pre kazda poziciu kazdého jedinca. Je ich mozné urcovat analyticky alebo
pomocou vztahu
cu; + (1 — ¢)v; (4.30)

kde sa hladaju také dve hodnoty parametra c z intervalu < 0,1 >, ktorym
zodpovedaju prechody cez hranicu pripustnej oblasti. Hladanie moze byt
ndhodné alebo systematické (zmena hodnoty o nejaky inkrement).

Po urceni hranic zmenseného intervalu je mozné pouzit standardnt mu-
taciu s uvazovanim najdenych hranic (uniformni, extremélnu, neuniformn,
atd. [26]). Je vSak potrebné vziat do tvahy, Ze zmenou hodnoty na nejakej
pozicii sa suc¢asne mozu menit hranice pripustnych intervalov pre iné pozicie
toho istého jedinca.

Casto pouzivanou formou kriziaceho operatora je aritmetické kriZenie,
ktoré moze mat niekolko réznych podob [26]. Ak sa vyuzije vlastnost kon-
vexnej oblasti, ze kazdy bod na spojnici fubovolnych dvoch bodov z tejto
oblasti patri tiez do danej oblasti, tak je mozné pouzit aritmetické krizenie
v tvare, ked potomok sa uréuje podla vztahu (pre i-tu poziciu)

zi = xrit + (1= x)z® (4.31)
kde x je ndhodné ¢islo z intervalu < 0,1 >, pricom rovnaka hodnota y
sa pouzije pre vsetky reprezentacné pozicie nového jedinca. Tento typ kri-
zenia dokaZe produkovat potomkov na tusecke, ohranicenej bodmi, repre-
zentujucimi oboch rodi¢ov. Je mozné produkovat aj novych jedincov mimo
spojnice oboch rodi¢ov (napr. doplnenim nasobenia zlozkami perturba¢ného
vektora), avSak v tomto pripade je potrebné este doplnit kontrolu, ¢i vyge-
nerovany jedinec skutoc¢ne lezi v pripustnej oblasti.

V pripade, Ze pripustné oblast nie je konvexn4 alebo nie je spojita, moze
sa staf, Ze nie kazd4a hodnota zo zmenseného intervalu hodnot, prislichaji-
ceho nejakej reprezentacnej pozicii, alebo nie kazdy bod na spojnici, spaja-
jucej dvoch jedincov, lezia v pripustnej oblasti. Najjednoduchsim postupom
v tomto pripade je naslednd kontrola pripustnosti a v pripade porusenia
niektorého z ohraniceni opakované generovanie. O efektivnosti pouzitia ope-
ratorov, zachovavajacich ohranicenia, v tomto pripade rozhoduje pomer od-
mietnutych a prijatych novych jedincov.

4.2 Hladanie na hranici pripustnej oblasti

Prekvapivo ¢asto sa vyskytuje situdcia, ked hladané rieSenie lezi presne na
hranici pripustnej ¢asti priestoru kandidatov ./\/l(f . Prikladom je numericka
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optimalizacia, ked funkcia vhodnosti mé tvar linedrnej funkcie. Inym pri-
padom moéze byt vhodnost nelinedrneho unimodéalneho tvaru s vyskytom
extrému za hranicou povolenej oblasti.

Aj ked je mozné priamo pouzit uvedené metédy rieSenia tlloh s ohranice-
niami, tieto sa musia vysporaduvat s faktom, Ze v okoli hladaného riesSenia
je velké cast kandidatov nepripustnych — kandidatov patriacich do M¥. Na-
priklad pri pouziti penaliza¢nych funkcii pri slabsej penalizécii algoritmus
moze skonvergovat v nepripustnej casti eSte pred dosiahnutim hranice, zatial
¢o pouzitie silnejSej penalizacie moze zapric¢init presunutie konvergencie do
vnutra pripustnej oblasti.

Preto st pochopitelné snahy o explicitné zohladnenie predpokladanej
polohy hladaného rieSenia. Pri pouziti penalizicie to je rozliSovanie medzi
externou a internou penalizaciou [42]. Externa penalizacia je zapri¢inend
porusovanim vsetkych alebo iba niektorych z definovanych ohraniceni (teda
polohou kandidéta v nepripustnej ¢asti priestoru kandidétov). Interné pe-
nalizécia je naopak vyvolana polohou kandidata vo vnutri pripustnej oblasti
MZ — a je tym vicsia, ¢im je kandidat hlbsie v tejto oblasti.

Zaujimavym pristupom, kombinujicim operatory, zachovavajtice ohra-
nicenia, s metédou dekodérov je pristup uvedeny v [40]. Cely pristup je
zndzorneny na obr. 4.5.

Y2

Y1

Obr. 4.5: Hladanie rieSenia na hranici pripustnej oblasti.

Prehladavanie priestoru Mg je riadené tak, aby algoritmus pracoval iba
s tymi reprezentéciami, ktoré s dekédované na kandidatov, ktori spliaju
vSetky ohranicenia a zaroven lezia na hranici medzi pripustnou a nepripust-
nou oblastou priestoru kandidatov.

Je vyhodné, ak takéto reprezentécie v priestore prehladdvania vytvaraju
pravidelny utvar, pretoze to zjednodusuje navrh genetickych operatorov.

106



Riesenie tloh s ohrani¢eniami

Jednym z takychto tvarov je sféra s polomerom r. Ak tento polomer bude
r = 12! a sti¢asne priestor prehladévania je n-rozmerny, potom téato sféra je
tvorend vsetkymi bodmi X = [v1,va, ..., v,] priestoru Mg, pre ktoré plati

n
> (i) =1 (4.32)
i=1
Na zaciatku algoritmus potrebuje inicializovat svoju populaciu repre-
zentaciami, ktoré lezia na tejto sfére. Je to mozné realizovat jednoduchym
nahodnym generovanim a naslednou opravou jedincov tak, aby spliali uve-
dent podmienku. Ak bol v procese inicializcie vygenerovany jedinec v tvare
vektora hodnot [v1,vg, ..., v,], potom takéhoto jedinca je mozné opravit na
tvar

U1 Un
[ ST AR (W)Z] (4.33)
Pre generovanie jedincov je potrebné pouzif operatory, ktoré z rodicov,
leziacich na jednotkovej sfére, vytvoria potomkov, ktoré tiez lezia na danej
sfére. V tlohe rekombina¢ného operdtora je mozné pouzit sférické krizenie,
pri ktorom z dvoch rodi¢ov [u,ug, ..., u,| a [v1,ve,...,v,] vznikd novy je-
dinec tvaru

[\/a(u1)2 (= )02, s faun) + (1 — a)(vn)? (4.34)

kde hodnota « je ndhodne vybrata z intervalu < 0,1 >.

V tlohe mutacéného operatora je mozné pouzit sférickd mutaciu, ktord
transformuje rodi¢ovského jedinca [v1, v, . . ., v,] na nového jedinca vyberom
dvoch pozicii 7 a j a naslednou tpravou tychto pozicii podla

2
v; — au; vj = vj (?) (1-a?)+1 (4.35)
j
pri¢om hodnota « je opiatf ndhodne vybratd z intervalu < 0,1 >.
Dekdédovanie mozno realizovat podobnym sposobom ako pri metdde de-
kodérov. Bod X sa premietne na okraj hyperkocky, v ktorej je kruznica vpi-
sana, a nasledne sa tento priemet dekdduje na kandidata, nachadzajiceho
sa na okraji priestoru kandidatov. Na spojnici dvoch kandidatov (kandidat
na okraji priestoru a kandidat g(0), na ktory je dekédovany stred priestoru
prehladavania) sa najde ten, ktory lezi na hranici pripustnej oblasti, a tento
kandidat bude zodpovedat skiimanej reprezentacii X.

21Pre zjednodusenie v dalsom bude uvazovany iba tento $pecialny pripad bez toho, aby
to bolo opakovane zdoéraznované.
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4.3 Porovnanie metod pre riesenie tloh s ohrani-
ceniami

Pre empirické porovnanie niekolkych vybranych metéd, schopnych zohladnit
pritomnost ohraniceni, bola pouzitd minimaliza¢n4 tloha z oblasti numeric-
kej optimalizécie. Kvoli moznosti nazornej vizualizacie sa jednalo o tilohu iba
v dvojrozmernom priestore — ako testovacia funkcia bola pouzita nelineadrna
funkcia dvoch premennych

f(acl, .%'2) = (.’L‘l — 10)3 + (.%'2 — 20)3 (4.36)

pri¢om obe premenné boli uvazované z intervalu < 0,25 >. Priebeh funkcie
je zobrazeny na obr. 4.6 (hore). V uvazovanej ¢asti priestoru mé funkcia
monoténny tvar s minimom v bode [0, 0].

Ulohou bolo najst minimum tejto funkcie v pripustnej oblasti, ktora bola
dand pomocou sady troch ohraniceni v tvare nerovnosti

o1(x1,22) : (r1—-5)2%+ (22 —5)2—-100 < 0
o2(x1,w2) 0.5(x1 —14)2 =25 —05 < 0 (4.37)
03(361, 33‘2) : 0.81‘1 — T2 — 4 § 0

Kazdé z tychto ohraniceni deli priestor na pripustnii ./\/lér a nepripustnia
oblast M. Tieto delenia st taktiez znazornené na obr. 4.6 pre kazdé z ohra-
nic¢eni osobitne. Vysledna pripustna oblast je prienikom pripustnych oblasti
jednotlivych ohraniceni. Je umiestnena tak, ze minimum testovacej funkcie
lezi mimo tejto oblasti.

Vzhladom na polohu minima funkcie f a rychlosti klesania je mozné
jednotlivé ohranicenia usporiadat podla obtiaznosti ich splnenia. Najjedno-
duchsie splnitelnym je ohranicenie oy (obr. 4.6 stred vlavo). Konvergencia
algoritmu na zaklade tvaru funkcie f ma za nasledok presivanie jedincov
z nepripustnej oblasti do oblasti pripustnej bez nutnosti toto ohranicenie
Specidlne zohladrniovat. Ohrani¢enie takéhoto typu nerobi algoritmu Ziadny
problém.

O nieco obtiaznejsie je ohranicenie o3. V kone¢nom désledku konvergen-
cia k minimu v bode [0, 0] taktiez vedie k splneniu tohto ohranicenia, avsak
situécia je trochu odli$né pocas procesu evolu¢ného hladania. Pric¢inou je to,
ze vo velkej Casti priestoru funkcia f klesa ovela rychlejSie v smere poklesu
hodnét z9 nez v smere poklesu hodnét x;1. Nasledkom toho napriklad jedi-
nec s hodnotami premennych [10, 5] ma v&ésiu tendenciu k pohybu dole nez
dolava a s velkou pravdepodobnostou sa presunie z pripustnej ¢asti priestoru
do nepripustnej casti (obr. 4.6 dole). Takymto spésobom pocas evoluéného
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Obr. 4.6: Testovacia funkcia a delenie priestoru na pripustni a nepripustnu
¢ast definovanymi ohraniceniami.
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hladania moze dochadzat k zvySovaniu poctu tych jedincov, ktoré porusuju
ohranicenie o03.

Najobtiaznej$im je ohranicenie oo (obr. 4.6 stred vpravo). Je zrejmé, ze
tendencia algoritmu presuvat jedince v populécii k bodu [0, 0] zapri¢inuje
nesplnenie tohto ohranic¢enia. Bez modifikdcie algoritmu pre zohladnenie ta-
kéhoto typu ohranicenia by algoritmus vzdy konvergoval do nepripustnej
casti priestoru kandidatov.

Ako testovacie prostredie bol pouzity jednoduchy tvar testovacieho al-
goritmu, ktory vyuzival nasledujtce prvky:

e reprezentaciu pomocou vektora redlnych ¢isel (celkovo boli pouzité 2
premenné),

e nihodnu inicializaciu populacie (o velkosti 50) jedincov,
e selekciu 2 rodi¢ov binarnym turnajom bez nahrady,

e tvorbu potomkov jednobodovym krizenim (p. = 0.5) a normalnou mu-
taciou pre zmenu hodnoty (p,, = 1/2),

e tvorbu novej generacie ndhradou nahodne vybranych jedincov popu-
lacie novovytvorenymi jedincami.

Struktiira algoritmu umoziovala tento zakladny tvar rozsirovat o rozne me-
t6dy pre zohladnenie definovanych ohranic¢eni (boli zohladiiované vSetky tri
ohrani¢enia).

Chovanie testovacieho algoritmu (uvazujiceho iba funkciu f bez zretela
na ohranicenia) je znézornené na obr. 4.7. Sledovalo sa rozloZenie jedin-
cov v priestore kandidatov v poslednej generacii (vlavo hore), priebeh plne-
nia najfazsieho ohranicenia oy (vpravo hore) a priebeh hodnét vhodnosti,
priamo reflektujicej hodnoty testovacej funkcie (dole). Pri priebehoch su
indikované dve hodnoty — priemerné hodnota v populécii a hodnota najlep-
Sieho?? jedinca populacie. Priebehy vyjadruja priemerné hodnoty — bolo vy-
konanych 1000 opakovani a dosiahnuté vysledky boli spriemernené. Naproti
tomu priestorova distribicia jedincov v poslednej generacii je vysledkom iba
jedného opakovania evolu¢ného hladania a je potrebné ju chapat ako ukéazku
typického rozlozenia (pri roznych realizaciach hladania su ziskavané rozlo-
zenia podobné, avsak liSiace sa v presnom umiestneni jedincov). Pre lepsiu
orientaciu je hranica pripustnej Casti priestoru vyznacend bodkovane.

22Jedinec, ktory spliia vSetky ohranidenia, je povazovany za lepsieho ako ten, ktory
porusuje niektoré ohranicenia. Ak z dvoch jedincov st oba pripustné, lepsim je ten, ktory
mé mens$iu vhodnost. Ak dva jedince s nepripustné, lepsim je ten, ktory menej porusuje
ohranicenia.
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Obr. 4.7: Vysledky pre testovaci algoritmus.

Otézkou je, ako by mali vyzerat uvedené zobrazenia v pripade pouzitia
“dobrej” metddy pre rieSenie tiloh s ohrani¢eniami. Zmeny by mali byf:

e jedince (alebo aspon c¢ast z nich) by mali byt vo vnuatri pripustnej
oblasti a nie daleko za jej hranicou (populécia by mala konvergovat do
pripustnej oblasti),

e hodnota ohranicenia najlepsieho jedinca v populacii (oznacovaného
aT) by mala byt mensia nanajvys rovna 0 (inak v populécii neexistuje
jedinec, ktory by spliial vietky ohranicenia),

e vhodnost najlepsieho jedinca by mala byt ¢o najmensia (bliziaca sa
hodnote -3626).
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To, ¢i priemernd hodnota ohranicenia je umiestnena pod alebo nad hodnotou
0 zavisi od toho, kolko jedincov je v pripustnej oblasti a kolko mimo nej (a
ako hlboko st tieto jedince v nepripustnej oblasti).

Priemerné vhodnost v populdcii moze byt pod alebo nad vhodnostou
najlepsieho jedinca. Umiestnenie pod tiou signalizuje pritomnost jedincov
leziacich mimo pripustni oblast (¢im je ® hlbsie pod ®(aT), tym je tjchto
jedincov viac alebo st vzdialenejsie od hranice pripustnej oblasti).

Do pouzitého testovacieho algoritmu boli pridavané tieto metédy pre
rieSenie loh s ohrani¢eniami:

Sekvenéné spliianie ohrani¢eni. Hladanie rieSenia prechadza viacerjmi
fazami (ich pocet je o jednu vic¢si ako pocet definovanych ohraniceni) [41].
V prvej faze v tlohe vhodnosti vystupuje miera porusenia prvého ohranice-
nia a trva az dovtedy, kym pocet jedincov v populacii, ktoré spliiaji prvé
ohranicenie, presiahne zadany prah. Vyprodukovanad populéaciu jedincov je
vstupom do dalsej fazy.

V kazdej dalSej faze (okrem poslednej) v tillohe vhodnosti bude vystupo-
vat miera porusenia jedného z ohraniceni. Za rodi¢ov modzu byt volené iba
tie jedince, ktoré spliiaji vietky predchadzajtce ohrani¢enia. Hladanie za-
¢ina populaciou, ktora bola vysledkom predchadzajicej fazy, a konci vtedy,
ked pocet jedincov spliajicich prave spracovavané ohranicenie presiahne za-
dany prah. Pre vysledky zobrazené na obr. 4.8 vlavo bol pouzity prah 75%
velkosti populdcie. Vystupnd populécia je opét vstupom do dalsej fazy.

V zaverecnej faze sa pouzije funkcia vhodnosti v pévodnej podobe a za
rodi¢a méze byt vybrany iba jedinec, splhajici vsetky ohranicenia.

Pri vkladani novo vytvoreného jedinca do populacie pri formovani no-
vej generacie vkladany jedinec nahradi prednostne takého jedinca, ktory uz
nemdze byt v danej faze vybraty za rodi¢a (porusuje aspon jedno z pred-
chadzajtcich ohraniceni).

Viackriterialna optimalizacia. Problém bol transformovany do tvaru
ulohy pre dvojkriteridlnu optimalizaciu. Prvym kritériom bola p6vodna vhod-
nost, druhé kritérium reprezentoval nevazeny sucet poruseni jednotlivych
ohraniceni (toto kritérium vyzadovalo minimalizaciu).

Ako riesiaca metéda bola pouzitd metéda NSGA-II (a fast elitist Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm — jej popis je uvedeny v kap. 2).

Staticka penalizacia. Metdda penalizacnych funkcii s ipravou vhodnosti
na tvar podla vztahu (4.9). Pre vysledky zobrazené na obr. 4.9 vlavo bolo
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pouzité nelinedrne zohladtiovanie velkosti poruseni jednotlivych ohraniceni
(s nastavenim « = 2).

Roézna obtiaznost splnenia jednotlivych ohraniceni bola vyjadrena roz-
nymi vahami. Tieto boli na zaklade pocetnych pokusnych experimentov s do-
sahovanim rieSenia pre rozne kombinacie hodnét vahovych koeficientov na-
stavené na hodnoty w; = 500, we = 2000 a ws = 1000.

Dynamicka penalizacia. Metdéda penalizacnych funkcii s dynamicky me-
nenym pomerom medzi vhodnostou a porusenim jednotlivych ohraniceni,
priom s ¢asom dolezitost spliiania ohrani¢eni sa zvysuje. Vhodnost bola
upravované podla vztahu

2a) +(5)" 3 (4500 (4.38)

=1

kde t reprezentuje ¢as (oznacuje aktudlnu generaciu). Vysledky na obr. 4.9
vpravo boli ziskané pri nastavenej nelinearnej zavislosti (a = 2).

Dekodér. Princip dekédovania pre numericki optimalizaciu v podobe ako
bol ilustrovany na obr. 4.2 a popisany v sprievodnom texte. Ulohu obrazu
g(0) hral referenény kandidat spliiajici vietky ohrani¢enia, ndhodne gene-
rovany pred samotnym hladanim rieSenia.

Opravna proceduara. Princip opravnej procedury pre numerickt optima-
lizaciu v podobe ako bol ilustrovany na obr. 4.3 a popisany v sprievodnom
texte.

Vysledky zobrazené na obr. 4.10 vpravo boli ziskané pri referencnej po-
pulécii pozostavajicej z desiatich ndhodne generovanych pripustnych jedin-
cov, pricom jej zloZenie sa nemenilo. Vyber vhodného referenéného jedinca
bol realizovany na zéklade vzdialenosti k opravovanému kandidatovi. Oprava
kandidata mala za nasledok aj nahradu reprezentacie tohto kandidata s prav-
depodobnostou 0.5.

Operatory zachovavajuce ohranicenia. Populécia je ndhodne iniciali-
zovana takym sposobom, aby kazdy jedinec v populacii spliial vSetky defi-
nované ohranicenia (ndhodné generovanie sa v pripade nutnosti opakuje).
Pocas evoluéného hladania sa pouziva Standardnd podoba aritmetického
krizenia. V tlohe mutéacie bola pouzita ako neuniformnéa tak aj extremélna
mutdcia, pricom obe zohladiiovali aktuilnu podobu intervalu povolenych
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hodnét. Vysledky na obr. 4.11 vlavo boli ziskané pri vybere muta¢ného ope-
ratora z dostupnych alternativ s rovnakou pravdepodobnostou.

Hladanie na hranici pripustnej oblasti. Pracuje sa iba s takymi re-
prezentaciami v priestore prehladdvania, ktoré leZia na obvode jednotkovej
kruznice. Pri inicializacii populédcie st ndhodne vygenerované jedince nor-
malizované podla vzfahu (4.33) a nové jedince st vytvarané pouzitim sfé-
rickej mutacie definovanej vztahom (4.35). Kriziaci operator nebol pouzity.
Vytvarané reprezentacie st dekddované na kandidatov, leziacich na hranici
pripustnej oblasti.

Vysledky dosiahnuté uvedenymi testovanymi metédami st zobrazené na
obr. 4.8 az obr. 4.11. Met6dy viackriteridlnej optimalizacie, dekodérov a hla-
dania na hranici pripustnej oblasti nevyzadovali nastavenie riadiacich pa-
rametrov, ostatné metddy pozadovali nastavit aspon jednu hodnotu. Toto
nastavenie bolo pokusne realizované tak, aby dané metoédy vykazovali pre
testovaciu funkciu ¢o najlepSie chovanie.

7 hladiska konvergencie populacie sa vyrazne od inych metéd vyclenuju
viackriteridlna optimalizicia a pouzitie Specializovaného dekodéru. V oboch
pripadoch populécia skonvergovala do tizkeho podpriestoru v okoli hlada-
ného rieSenia. O nieco mensi stupenn konvergencie vykazuje pouzitie opera-
torov zachovavajacich ohranicenia, pri ktorej sa populacia rozpadla na dve
¢asti — horné skupina jedincov vdaéi za svoju existenciu pouzitiu extremalne;j
mutacie.

Ostatné metddy konverguja v mensej miere, jedince st rozptylené na
vicsej ploche. Pritom niekedy je mimo pripustnej oblasti menej jedincov
(metéda sekvencného spliiania) a inokedy zase jedincov viac (penalizaéné
metédy). Hladanie na hranici pripustnej oblasti prirodzene rozmiestiiuje je-
dince iba pozdlz linii, reprezentujicich dant hranicu.

Sktimanie priebehu oz(aT) odhali podobnost vSetkych metéd — priebeh
zatina na zapornej hodnote a s pribiidajicimi generaciami sa blizi hodnote 0.
Teda najlepsi jedinec sa nachédza vo vnutri pripustnej oblasti a postupne sa
priblizuje k jej hranici. Rozdiel medzi metédami je v rychlosti priblizovania
sa k hranici a v dosiahnutej vzdialenosti (hfadané rieSenie lezi na hranici
pripustnej oblasti). Z tohto hladiska najhorsie vysledky dosiahli penaliza¢né
metédy spolu so sekvenénym spltianim ohranicend.

KedZe metddy Specializovaného dekodéru a operatorov zachovavajucich
ohranicenia generuju kandidatov iba v pripustnej oblasti, tak aj ich prie-
beh o3 lezi v zapornych hodnotach pocas celého hladania. Podobne to je aj
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Obr. 4.8: Vysledky pre metédu sekvenéného splitania ohranideni (vlavo)
a viackriteridlnej optimalizacie (vpravo).
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Obr. 4.9: Vysledky pre metédu statickej penalizacie (vlavo) a dynamickej
penalizacie (vpravo).
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Obr. 4.10: Vysledky pre metédu $pecidlneho dekodéra (vlavo) a opravnej
procedury (vpravo).
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Obr. 4.11: Vysledky pre metédu operatorov zachovéavajtucich ohranicenia
(vlavo) a hladania na hranici pripustnej oblasti (vpravo).
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pri hladani na hranici pripustnej oblasti. Pri ostatnych metédach priebeh
zaéina v kladnych hodnotéch, pretoze vicsina kandidatov najtazsie splni-
telné ohranicenie porusuje (nizsie hodnoty porusovania v pripade opravnej
procedury s dané tym, ze okrem opravy vhodnosti jedincov dochadza aj k
nahrade ich reprezentacii). K najrychlejsiemu zotaveniu dochédza pri pou-
7iti metédy sekvenéného spliiania ohraniceni — klesajica ¢ast reprezentuje
ta fazu, ked sa metéda zameriava na zvySovanie poc¢tu tych jedincov, ktoré
spliiaju sledované druhé ohrani¢enie. Oproti inym metédam, pri viackrite-
ridlnej optimalizacii doCasne nastava narast hodnoty a aZ po nom rychly
pokles do zapornych hodnét. Je to sposobené tym, Ze metdda neuvazuje
jednotlivé ohranicenia oddelene ale ako celok — napriek tomu Ze hodnoty
pre druhé ohranicenie stipaji, splnenost ohraniceni ako celku sa zlepsuje.

Dosiahnuta vzdialenost oz(aT) od nulovej hodnoty velmi dobre kores-
ponduje s dosiahnutou hodnotou ®(a). Préave tie tri metédy, ktoré sa do-
kézali k hranici druhého ohranidenia priblizif najmenej, skoné¢ili najhorsie
aj pri tomto kritériu (pomerne vysoko nad hodnotou -3500) a javia sa ako
nevhodné pre pouzitu testovaciu tulohu.
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Matematické symboly

Matematické symboly

Kratky popis

S w <« m C

™

LTS

|

vektor

dominancia

zaokruhlenie nadol

absolutna hodnota

stredna hodnota

interval

vektor reprezentovany zlozkami
modulo

zjednotenie

prvok mnoziny
zovseobecriovaci kvantifikator
existen¢ny kvantifikdtor
parameter

odchylka

malé cislo

ocCakavany pocet rodicov
vhodnost

i-ta (parcidlna) vhodnost
zmenend (premapovand) vhodnost

priemernd vhodnost v populdcii
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Symbol Kratky popis
RS maximalna vhodnost v populacii
X nahodné cislo
1 velkost populécie
T Ludolfovo ¢&islo (3,14159...)
v penalizacia
0 velkost skupiny rodic¢ov
> sucet
0 prah
a;, aT i-ty jedinec, najlepsi jedinec
al modifikovany jedinec

m
M,
M{
M
MIN,MAX
n

Nz
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koeficienty

pomerovy parameter

vzdialenost

testovacia funkcia

funkcia

entropia

indexy

pocet

konstanta

normaliza¢ny ¢len

pocet

priestor prehladévania

priestor kandidatov (pripustné oblast)
priestor kandidatov (nepripustné oblast)
minimalna a maximalna hodnota
pocet

pocet objektov typu “x”



Matematické symboly

Symbol  Kratky popis
0; i-te ohranicenie
0; priemerna hodnota ohranicenia v populacii
De pravdepodobnost krizenia
Dfm pravdepodobnost nitenej mutédcie
Dm pravdepodobnost mutécie
p(.) pravdepodobnost nejakého javu
P populacia
r polomer (oblasti, zdielania)
T i-te parcidlne poradie
R faktor redundancie
R redlne Cisla
s rieSenie
t generacia
T teplota
U;, Vs i-ta hodnota
w, w; vaha, i-ta vaha
T, Yy, z premenné
X,Y,Z body v priestore

123



Evolucné algoritmy: riesenie tiloh

124



Literatura

Literatura

1]

Beasley, D. — Bull, D.R. — Martin, R.R.: A Sequential Niche Technique
for Multimodal Function Optimization. Evolutionary Computation, vol.
1, 1993, no. 2, 101-125.

Cobb, H.G. — Grefenstette, J.J.: Genetic Algorithms for Tracking Chan-
ging Environments. In: Proc. of the 5th Int. Conference on Genetic
Algorithms, Morgan Kaufmann, San Francisco, CA, 1993, 523-530.

Corne, D.W. — Knowles, J.D. — Oates, M.J.: The Pareto envelope-based
selection algorithm for multiobjective optimization. In: Parallel Prob-
lem Solving from Nature - PPSN VI, Springer, LNCS 1917, 2000, 839-
848.

Deb, K.: Construction of test problems for multi-objective optimization.
In: Proc. of the Genetic and Evolutionary Computation Conference
GECCO099, Orlando, Florida (13-17 July 1999), 164-171.

Deb, K.: Non-dominated sorting genetic algorithm. In: Multi-objective
Optimization using Evolutionary Algorithms, John Wiley, 2001, 209—
217.

Deb, K. — Agrawal, S. — Pratap, A. — Meyarivan, T.: A fast elitist
non-dominated sorting genetic algorithm for multi-objective optimiza-
tion: NSGA-II. In: Parallel Problem Solving from Nature - PPSN VI
Springer, LNCS 1917, 2000, 849-858.

Deb, K. — Goldberg, D.E.: An investigation of niche and species for-
mation in genetic function optimization. In: Proc. of the 3rd Int. Con-
ference on Genetic Algorithms, Morgan Kaufmann, San Mateo, CA,
1989, 40-50.

125



Evolucné algoritmy: riesenie tiloh

8]

[10]

[11]

126

Fitzgerald, A. — O’Donoghue, D.P.: Genetic Repair for Optimization
under Constraints Inspired by Arabidopsis Thaliana. In: Parallel Prob-
lem Solving from Nature - PPSN X, Springer, LNCS 5199, 2008, 399—
408.

Fonseca, C.M. — Fleming, P.J.: Genetic algorithms for multiobjective
optimization: Formulation, discussion and generalization. In: Proc. of
the 5th Int. Conference on Genetic Algorithms, Morgan Kaufmann,
1993, 416-423.

Fonseca, C.M. — Fleming, P.J.: Multiobjective optimization. In: Evo-
lutionary Computation 2: Advanced Algorithms and Operators. IoP
Publishing, Bristol, 2000, 25-37.

Gan, J. — Warwick, K.: A Variable Radius Niching Technique for Spe-
ciation in Genetic Algorithms. In: Proc. of the Genetic and Evoluti-
onary Computation Conference GECCO-2000, Las Vegas, Nevada, (10-
12 July, 2000), 96-103.

Goldberg, D.E. — Wang, L.: Adaptive Niching via Coevolutionary Sha-
ring. In: Genetic Algorithms and Evolution Strategies in Engineering
and Computer Science, John Wiley & Sons, Chichester, 1998, 21-38.

Grefenstette, J.J.: Genetic algorithms for changing environments. In:
Parallel Problem Solving from Nature 2, North-Holland, 1992, 137-144.

Hamida, S.B. — Schoenauer, M.: An Adaptive Algorithm for Constrai-
ned Optimization Problems. In: Parallel Problem Solving from Nature
- PPSN VI, Springer, LNCS 1917, 2000, 529-538.

Horn, J. — Nafpliotis, N. — Goldberg, D.E.: A niched pareto genetic
algorithm for multiobjective optimization. In: Proc. of the IEEE World

Congress on Computational Computation, Piscataway, NJ, 1994, 82—
87.

Jin, Y. — Branke, J.: Evolutionary Optimization in Uncertain Environ-
ments - A Survey. IEEE Trans. on Evolutionary Computation, vol. 9,
2005, no. 3, 303-317.

Jin, Y. — Okabe, T. — Sendhoff, B.: Adapting weighted aggregation for
multiobjective evolution strategies. In: First International Conference

on Evolutionary Multi-criteria Optimization, Springer, LNCS 1993,
2001, 96-110.



Literatura

[18]

[19]

Kim, D.G. — Husbands, P.: Landscape Changes and the Performance
of Mapping Based Constraint Handling Methods. In: Parallel Problem
Solving from Nature - PPSN V| Springer, LNCS 1498, 1998, 221-230.

Kirley, M. — Green, D.G.: An Empirical Investigation of Optimisation in
Dynamic Environments Using the Cellular Genetic Algorithm. In: Proc.
of the Genetic and Evolutionary Computation Conference GECCO-
2000, Las Vegas, Nevada (10-12 July, 2000), 11-18.

Koziel, S. — Michalewicz, Z.: A Decoder-Based Evolutionary Algorithm
for Constrained Optimization Problems. In: Parallel Problem Solving
from Nature - PPSN V, Springer, LNCS 1498, 1998, 231-240.

Leung, K-S. — Liang, Y.: Adaptive Elitist-Population Based Genetic Al-
gorithm for Multimodal Function Optimization. In: Proc. of the Gene-
tic and Evolutionary Computation Conference GECCO-2003, Chicago,
(12-16 July, 2003), 1160-1171.

Lewis, J. — Hart, E. — Ritchie, G.: A Comparison of Dominance Mecha-
nisms and Simple Mutation on Non-stationary Problems. In: Parallel
Problem Solving from Nature — PPSN V, Springer, LNCS 1498, 1998,
139-148.

Mahfoud, S.W.: Niching methods for genetic algorithms. PhD disserta-
tion, Univ. of Illinois, Urbana-Champaign, USA, 1995.

Mahfoud, S.W.: A Comparison of Parallel and Sequential Niching Met-
hods. In: Proc. of the 6th Int. Conference on Genetic Algorithms, Mor-
gan Kaufmann, San Francisco, CA, 1995, 136-143.

Mahfoud, S.W.: Niching Methods. In: Evolutionary Computation 2:
Advanced Algorithms and Operators. IoP Publishing, Bristol, 2000,
87-92.

Mach, M.: Evoluéné algoritmy — prvky a principy. Elfa, Kosice, 2009,
ISBN 978-80-8086-123-0, 237 stran.

Maneeratana, K. et al.: Compressed-objective genetic algorithm. In:
Parallel Problem Solving from Nature — PPSN IX, Springer, LNCS
4193, 2006, 473-482.

Mengshoel, O.J. — Goldberg, D.E.: Probabilistic Crowding: Determinis-
tic Crowding with Probabilistic Replacement. In: Proc. of the Genetic

127



Evolucné algoritmy: riesenie tiloh

[34]

128

and Evolutionary Computation Conference GECCO-99, Orlando, Flo-
rida, (13-17 July, 1999), 409-416.

Michalewicz, Z.: Genetic Algorithms + Data Structures = Evolutionary
Programs (3rd edition), Springer, New York, 1996, 387 stran.

Michalewicz, Z.: Constraint-preserving operators. In: Evolutionary
Computation 2: Advanced Algorithms and Operators. IoP Publishing,
Bristol, 2000, 62—68.

Michalewicz, Z.: Repair algorithms. In: Evolutionary Computation 2:
Advanced Algorithms and Operators. IoP Publishing, Bristol, 2000,
56-61.

Mori, N. — Imanishi, S. — Kita, H. — Nishikawa, Y.: Adaptation to Chan-
ging Environments by Means of the Memory Based Thermodynamical
Genetic Algorithm. In: Proc. of the Tth Int. Conference on Genetic
Algorithms, Morgan Kaufmann, San Francisco, CA, 1997, 299-306.

Mori, N. — Kita, H. — Nishikawa, Y.: Adaptation to a Changing Environ-
ment by Means of the Feedback Thermodynamical Genetic Algorithm.
In: Parallel Problem Solving from Nature — PPSN V, Springer, LNCS
1498, 1998, 149-157.

Ng, K.P. — Wong, K.C.: A New Diploid Scheme and Dominance Change
Mechanism for Non-Stationary Function Optimization. In: Proc. of the
6th Int. Conference on Genetic Algorithms, Morgan Kaufmann, San
Francisco, CA, 1995, 159-166.

Osmera, P.: An application of genetic algorithms with diploid chro-
mosomes. In: Proc. of the 4th Int. Mendel Conference on Genetic Al-
gorithms, Optimization Problems, Fuzzy Logic, Neural Networks and
Rough Sets, Brno, PC DIR, Czech Republic, 1998, 86—89.

Petrowski, A.: A new selection operator dedicated to speciation. In:
Proc. of the Tth Int. Conference on Genetic Algorithms, Morgan Kauf-
mann, San Francisco, 1997, 144-151.

Ryan, C.: The degree of oneness. In: Proc. of the First Online Workshop
on Soft Computing WSC1, 1996, 43-48.

Ryan, C. — Collins, J.J.: Polygenic Inheritance — A Haploid Scheme that
can Outperform Diploidy. In: Parallel Problem Solving from Nature —
PPSN V, Springer, LNCS 1498, 1998, 178-187.



Literatura

[39]

[42]

[43]

[44]

[45]

[47]

[48]

Schaffer, J.D.: Multiple objective optimization with vector evaluated
genetic algorithms. In: Proc. of the 1st Int. Conference on Genetic Al-
gorithms, Lawrence Erlbaum Associates, New Jersey, 1985, 93—100.

Schoenauer, M. — Michalewicz, Z.: Boundary operators for constrained
parameter optimization problems. In: Proc. of the 7th Int. Conference
on Genetic Algorithms, Morgan Kaufmann, San Francisco, CA, 1997,
322-329.

Schoenauer, M. — Xanthakis, S.: Constrained GA optimization. In:
Proc. of the 5th Int. Conference on Genetic Algorithms, Morgan Kauf-
mann, San Mateo, CA, 1993, 573-590.

Smith, A.C. — Coit, D.W.: Penalty functions. In: Evolutionary Compu-
tation 2: Advanced Algorithms and Operators. IoP Publishing, Bristol,
2000, 56-61.

Ursem, R.K.: Multinational GAs: Multimodal Optimization Techni-
ques in Dynamic Environments. In: Proc. of the Genetic and Evolu-
tionary Computation Conference GECCO-2000, Las Vegas, Nevada,
(10-12 July, 2000), 19-26.

Vemuri, V.R. — Cedeno, W.: Multi-niche crowding for multi-modal se-
arch. In: Practical Handbook of Genetic Algorithms, CRC Press, New
York, 1995, 5-29.

Yang, S.: On the Design of Diploid Genetic Algorithms for Problem
Optimization in Dynamic Environments. In: Proc. of the IEEE Con-
gress on Evolutionary Computation, Vancouver, BC, 2006, 1362—-1369.

Yang, S.: Explicit Memory Schemes for Evolutionary Algorithms in Dy-
namic Environments. In: Evolutionary Computation in Dynamic and
Uncertain Environments, Springer, Studies in Computational Intelli-
gence, 2007, ISBN 978-3-540-49772-1, 3-28.

Zitzler, E.: Evolutionary algorithms for multiobjective optimization:
methods and applications. PhD Thesis, ETH Zurich, Switzerland, 1999.

Zitzler, E. — Kunzli, S.: Indicator-based selection in multiobjective se-
arch. In: Parallel Problem Solving from Nature — PPSN VIII, Springer,
LNCS 3242, 2004, 832—-842.

129



Evolucné algoritmy: riesenie tiloh

[49] Zitzler, E. — Laumanns, M. — Thiele, L.: SPEA2: Improving the strength
pareto evolutionary algorithm. TIK Report 103, Computer Engineering
and Networks Laboratory, ETH Zurich, Switzerland, 2001.

130



Register

Register

agregacia
dynamicka, 30
poradi, 31
vhodnosti, 28
aktualizacia
archivu, 38
paméti, 57
algoritmus
horolezecky, 13, 14, 16
termodynamicky, 55
testovaci, 15, 40, 72, 110
zhlukovaci, 6
archiv, 38

Baldwinov efekt, 97

crowding, 9, 18, 55
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degradécia hodnoty, 71
dekodér, 84, 91, 98
diploidy
aditivne, 65, 76
dominantno-recesivne, 60, 76
s vyberom, 77
distribucia
jedincov priestorova, 110
neuniformna
v Case, 53
v priestore, 53
rieSeni, 42
stavebnych blokov, 10, 53

dolezitost vhodnosti, 29
dominancia, 25, 60
druh, 3, 9

EDWA, 42

entropia, 55
populéacie, 56
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extrém
globalny, 26, 30, 51
lokalny, 30
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stlacenia, 35, 45
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multimodéalna, 1
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iteracné, 1
paralelné, 2
sekvencné, 11
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131



Evolucné algoritmy: riesenie tiloh

1
dominantna, 61
recesivna, 61
dynamicka, 89

identifikacia
jedinca nedominovaného, 38, 43
pripustnej oblasti, 100
vrchola, 16
zmeny vhodnosti, 54, 58
indikator, 35
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populacie, 107
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dominovany, 27
extremalny, 26, 36
kompromisny, 26, 37
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referen¢ny, 100

kandidat nepripustny, 85
kédovanie
neredundantné, 59
redundantné, 59
kombinéacia vah, 30
konvergencia
populacie, 3, 63
subpopulacii, 16
v oblasti
nepripustnej, 106
pripustnej, 85, 87, 106
vnutornej reprezentacie, 66
vonkajsieho prejavu, 66
kritérium
dodatocné, 34
ohodnotenia, 87
rozhodovacie sekundarne, 43
uvazované, 25
kriZenie
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aritmetické, 105
mnohobodové, 103
0X2, 103

sférické, 107

uniformné, 103
Lamarckova evolicia, 97

mapa
dominancie, 61
prahovacia, 67
mechanizmus
adaptacny, 31
aktualizacny, 57
metoda
pokus-omyl, 98
polenia intervalov, 95
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Manhattan, 16
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nesplnenia ohraniceni, 85
porusenia ohraniceni, 87, 88
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posunutie extrému, 14
potlacenie extrému, 13
vektora vhodnosti, 36
vhodnosti, 86
MOGA, 43
mutacia
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sféricka, 107
standardné, 105

nahodni imigranti, 53, 75
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termodynamicka, 75
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globalny, 29
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lokalny, 29
odchylka, 88
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operator
doménovo neutralny, 102
jedinec¢nosti, 10, 18
kriziaci, 59
nutenej mutéacie, 69
seceder, 19
Specialny, 102
standardny, 102
zachovéavajuci ohranicenia, 101
oprava
jedincov, 107
kandidatov, 97
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systematicka, 98
optimalizacia
kombinatoricka, 87, 92, 98, 102
numerické, 88, 93, 99, 104
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k sebe, 8
od seba, 8
za sebou, 8

pamét
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globélna, 26
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adaptivna, 90
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staticka, 88
vhodnosti, 34
permanentné vkladanie, 10, 19
PESA, 45
pocet
rieSeni nedominovanych, 41
rodicov, 36
ocakavany, 36
podmienka tuplnosti, 92, 96
podobnost jedincov, 3, 7, 9, 42
podpora réznorodosti
mutaciou, 53
vyberom, 55
polomer
oblasti, 12
zdielania, 4
populacia
externa, 38
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interna, 38
referen¢na, 100
poradie
priemerné, 32
syntetické, 32
porovnanie metéd, 14, 39, 71, 108
porusenie ohraniceni, 86, 88
povysenie hodnoty, 71
prahovanie, 67, 70
pravdepodobnost
hodnoty, 58
mutéacie, 53
zvysSena, 54
najdenia riesenia, 2
vkladania, 11
premapovanie vhodnosti, 28
priemer vhodnosti kizavy, 54
priemet bodu, 95
priestor
kandidatov, 83
prehladdvania, 84
princip lokality, 92, 97
problém obchodného cestujiceho, 87,
92, 98, 102
procedura opravnéa, 96

redukcia archivu, 39
reprezentacia
diploidné, 59
mnohoznakovéa, 92
neredundantna, 63
permutacné, 98
s pevnou dlzkou, 88
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