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Abstrakt: Rada problémii vede na hledani kombinace redinych cisel, napriklad parametric modelu nebo
hodnot popisujicich vhodné nastaveni. Tyto jednotlivé proménné tvori n-rozmérny prostor, ve kterém
hledame Feseni. Schopnost hledat Feseni se obvykle demonstruje na nejvyse trech hledanych hodnotdach a
na dobre podminéném problému, ktery neobsahuje prilis mnoho lokdlnich extrémi. Prave v pripadech,
kdy tyto dvé viastnosti nejsou splnény, mohou dobre poslouzit evolucni nebo hejnové algoritmy, které jsou

predevsim nejzdkladnéjsi z nich, genetické algoritmy s realnym genomem a metodou krizeni BLX-alfa a

Jjeho modifikaci, inteligentnim kiizenim, a jako priklad hejnového algoritmu pak SOMA.
Klicova slova: Genetické algoritmy, Krizeni, BLX-a, Diverzita, .

Abstract: There are many problems defined as a searching for a combination of real numbers, for
example model parameters or searching for setting of parameters. Those real numbers create n
dimensional search space. The ability for finding a solution is typically demonstrated on at most three
searched values and well defined problem, without too many local optima. Just in the other cases,
evolutionary algorithms or the swarm intelligence algorithms can be successfully used. Those methods
are more time demanding, but can work in very complicated conditions. The article describes the most
fundamental of them, real valued genetic algorithms, BLX-a, and its modification, known as the
intelligent crossover, and the SOMA algorithms as a swarm particle algorithm example.
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1 Uvod

Genetické algoritmy, nebo obecné evoluéni vypocetni techniky [1], pouzivaji pro hledani feSeni udrzovani
populace tzv. kandidatnich feSeni. Jiz znama feseni se vhodnym zpiisobem kombinuji (vytvareji se jejich potomci) a
naopak, nejhorsi feseni jsou z populace vyfazovana. Terminologicky rozdil oproti hejnovym algoritmim je v tom,
7e u hejnovych algoritmi se jednotliva feseni stale upravuji podle uspé&snoti ,,okolnich* feseni (v obou ptipadech si
feSeni lze predstavit jako bod v mnoharozmérném prostoru). V obou pfipadech se kvalita feSeni posuzuje podle
vhodné definované ucelové funkce.

Velikost populace je tedy u hejnovych algoritmi zpravidla stald, zatimco u genetickych se mize ménit. U
genetickych algoritmti 1ze ovSem realizovat evoluci pouzitim tzv. turnajové selekce, kterd také trvale zachovava
velikost populace. Typické feSeni turnajové selekce (podle [2], str. 137) je vybér dvou dvojic jedinct z populace.
Z kazdé dvojice se vybere lepsi jedinec, hor$i se z populace vytadi. Misto vyfazenych jedinci se umisti dva
potomci, vytvofeni kiizenim nevyfazenych jedincl. Ti v populaci také zlstavaji (celkovy pocet jedincil je tedy
Turnajova selekce ale neumoziuje fidit evoluéni tlak a tim genetické algoritmy ztraci hlavni vyhodu oproti
hejnovym algoritmim.

Rozdilny piistup vychazi z pouziti ruletové selekce. Zde je v paméti pro hledané jedince vyhrazen podstatné
veétsi pocet mist, nez kolik je jedinct v zakladni populaci. Pro vytvafeni nového jedince se pouziva kiiZeni nebo
néktery typ tzv. mutace. Po vytvofeni novych jedincii do volnych mist je populace opét setazena podle hodnoty



Vladimir Hlavag GENETICKE ALGORITMY S GENOMEM TVORENYM REALNYMI CISLY

ucelové funkce a v populaci je ponechano opét jen tolik jedincd, kolik tvoii zakladni populaci. U ruletové selekce
jsou navic pro k¥izeni vybirani s vyssi pravdépodobnosti jedinci s lepsi hodnotou Gcelové funkce. Pravdépodobnost
vybéru miize obsahovat i samotnou hodnotu ucelové funkce. Pouziti pouze potadi v populaci ovSem dava lepsi
vysledky. Pokud je pouZzito exponencialni rozlozeni pravdépodobnosti vybéru jedince pro kiizeni, Ize evoluéni tlak
definovat jako pomér pravdépodobnosti vybéru dvou po sobé jdoucich jedincd v populaci. Pfi praktickych testech
vychazi jako vhodny pomér ¢isla v rozsahu 1,01 az 1,001, v zavislosti na velikosti zakladni populace. Podrobnéji viz
[3], kapitola 4.

Hejnové algoritmy svym nazvem vedou k predstavé algoritmu jako udrzovani mnoziny feSeni, pro které se
v kazdém kroku vzdy vy¢isli ucelova funkce a pak se jednotlivé body posunou ve sméru k jedinctiim, kteti aktudlné
dosahuji lepsich hodnot ucelové funkce. Stejnou piedstavu je tfeba uplatnit i na genetické algoritmy. V obou
piipadech se vytvoii jakysi mrak feseni, ktery prohledava blizky prostor a posouva se ve sméru, kterym se feSeni
bezhlave slétne k nejleps§imu feSeni, mame algoritmus, ktery rychle a spolehlivé uvizne v prvnim lokalnim minimu
ucelové funkce. Pokud mame problém, kde nejsou lokalni optima, pak tato situace nenastava, ale z druhé strany
mame lepsi (a fadove rychlejsi) metody, jak najit jediné feSeni, naptiklad gradientni a itera¢ni metody. Proto je tfeba
udrzovat velikost prohledavaného prostoru. Ostatné ¢esky pojem ,hejno” evokuje hejno ptaki, kde také jedinci
nemohou byt pfili§ blizko sebe. Anglicky pojem ,,swarm optimization® (swarm je ,,Castice*) ovSem nic podobného
nezahrnuje. U genetickych algoritml tomuto problému odpovida pojem diverzita. Pokud si vSechna feSeni za¢nou
byt podobnd, veskery vyvoj se zastavi. Tato situace se oznacuje jako zamrznuti populace. Algoritmus to zpravidla
fesi tak, Ze se pii poklesu diverzity pokusi pouzit vétsi mnozstvi mutaci, aby obnovil vyvoj genomu ([4], str.149).
Vétsina mutaci (ndhodnych zmén v genomu) ovSem vede na tvorbu defektnich jedincti. Pokud maji néjak ovlivnit
populaci, musi se i tito jedinci pouzit pro kiizeni (to vede ke zméné€ potadi operaci, kdy se mutace provadi pied
ktizenim a vysledni mutanti jsou ndhodné zafazovani do populace, zatimco ostatni jsou posouvani na jeji konec).
Dalsi ochranou proti zamrznuti populace je vyfazovani jedinct, ktefi jsou star$i nez stanoveny pocet cykla (napt.
100) [5]. Proti vyfazenim a mutacim byva chranéno dosud nejlepsi nalezené feseni. Tento pfistup se oznacuje jako
elitismus.

Zakladni pfedstava zapisu genomu byla prostd kombinace nul a jedni¢ek (binarni genom), kdy kiiZeni
reprezentovalo stfidavé kopirovani genomu z jednoho nebo druhého rodice [6]. Typické je symetrické téidéni, kdy
nevyuzité ¢asti genomu vytvori druhého jedince. Binarni genom nebere ohled na zakédované informace ani na jejich
hranice. Naptiklad rodi¢e maji hodnotu né&jakého parametru jeden 192 a druhy 189, tedy binarn€¢ 11000000b a
10111101b. Kombinaci napiiklad po zmén¢ zdroje na 3. bitu vznikne 11111101b a 10000000b, tj. 253 a 128. Chybi
zde tedy jasny vztah mezi rodi¢i a potomky.

Vyhodou binarniho genomu je, ze jej mohou tvofit slepena binarni &isla rizné délky. Zapis celych, napft.
32bitovych ¢isel, by zde zbyte¢né zpomaloval evoluci. Pokud naptiklad hleddme den a mésic, coz je v rozsahu do 31
a do 12, vyhradime v genomu jen 5, resp. 4 bity. V zakladni verzi genetickych algoritmi kiiZzeni hranice
jednotlivych znakt ignoruje. To z druhé strany umoziuje zménu vyznamu ¢asti genomu.
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Symetrické jednobodové kfizeni:
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Symetrické vicebodové kfizeni (zde: tfibodové):
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Obr. 1.: Ukazka symetrického kiizeni s binarnim genomem [3]. Vyznam jednotlivych bitd ¢asto zavisi na kontextu.
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2 Hledani kombinace realnych cisel

2.1 BLX-a

Genetické algoritmy s genomem tvofenym realnymi ¢&isly jsou definovany tak, ze jednotlivé geny tvofi Cisla
(Gasto v n&jakém rozsahu). Kiizeni a mutace se od bindrniho genomu li$i; pouziji se Ciselné hodnoty a ty se
kombinuji. Nemiizeme vzit prosté¢ primérnou hodnotu obou ¢isel, to bychom ztratili diverzitu. O né€co lepsi pfistup
je vzit ¢islo z prvniho rodice s pravdépodobnosti p; a z druhého rodice s pravdépodobnosti p,= 1-p;:

¢, =pa;+1-p)b, (1)

Index i rozliSuje jednotlivé slozky genomu. Popsano jiz v [7]. I v tomto pfipad¢ dochdzi k jistému omezeni
diverzity. ProtoZe by po chvili doslo ke zprimérovani vSech hodnot a k zastaveni vyvoje, bylo navrZzeno nasledujici
opatfeni: Pfedstavme si, Ze jednotliva ¢isla z genoml obou rodicl piedstavuji dva protilehlé vrcholy, definujici
v prostoru n-rozmérny kvadr. Za novou kombinaci ¢isel bude vzata takovéa n-rozmérna soutadnice, ktera lezi kdekoli
nejen v takto vymezeném kvadru, ale v kvadru, ktery ma stejny stied a polohu, ale je (1+a)-krat ve vSech dimenzich
zvétSen. Protoze bod je vybiran kdekoli v tomto prostoru, je metoda oznaCovana jako slepé kiizeni, blind crossover,
s parametrem o, ve zkratce BLX-a [8]. Obr. 2 znazoriiuje hodnotu soufadnice pro vychozi hodnoty x; a y;.

Xi Vi

P | | »

X a(y—x;) ! ! yit a(y—x;)

Obr. 2.: Ukazka kiizeni jedinc X a Y pro jednotlivou soutadnici, kdy vysledna hodnota je kdekoli na dané tisecce.

Pro vypocet jednotlivych soufadnic v zasade plati (1), ale parametr je tfeba ndhodné volit v rozsahu rozsifeném
o hodnotu a:

Zizk,.xl.+(l—ki)yl.,kie<—a;l+a>. (2)

2.2 Inteligentni k¥iZeni

U BLX-a se koeficient vybéru pro kazdou soufadnici generuje nahodné znovu. Pokud pouzijeme pro vSechny
soufadnice stejnou hodnotu ndhodného cisla, ziskdme tzv. inteligentni kiiZeni (popséno v [9]). Zde teSeni lezi na
piimce, dané dvéma rodiCovskymi feSenimi, ale jeho poloha miZe byt i mimo jimi danou tsecku. Pro snadné
srovnani mizeme miru o jakou miZe byt feSeni generovdno mimo tuto usetku oznadit opét a. Casté je oviem
nesymetrické rozsiteni, napiiklad vice do kladnych hodnot nez do zapornych.

2.3 SOMA

Self-Organizing Migrating Algorithm (SOMA) [1] pracuje v podstaté podobné. SOMA je ov§em hejnovy
algoritmus, takze nemtize generovat nové Cleny populace. Misto toho méni jednotliva feSeni. Nejprve urci nejlepsi
feSeni (vedouci, leader) a pak vSechna ostatni posune ve sméru k tomuto feSeni. Pokud postupujeme podle
obdobného vzorce, jako je (2), miZzeme feSeni o jisty usek naopak posunout ve sméru od nejlepsiho feSeni. Tim je u
této metody zajiSténa diverzita. Lépe by ovSem bylo diverzitu zajistovat v opacném sméru, a interval by tedy mél
byt rozsifen nesymetricky (rozsifeni nejprve zlepSuje uspé$nost metody pii hledani feseni, vy$si hodnoty snizuji
stabilitu).
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Obr. 3.: Schematické znazornéni algoritmu SOMA [10]. Nejlepsi feseni A se neposouva, B, C a D se méni.

Existuje fada modifikaci algoritmu SOMA. Program piedstaveny v [11] pouziva variantu, kdy jsou vybrany
nahodné jen Ctyfi prvky populace, z nich se vybere nejlepsi a ostatni tfi jsou posunuty — nahodna vzdalenost je
generovana v zadanych mezich, osvédcCily se nesymetrické az dvojnasobné ve smeru nejlepsiho feSeni, s moznosti az
50% kroku smérem od nejlepsiho feSeni.

3 Data

Pro nasledujici ukazky byla data generovana stejnou funkeci, jako v [10]:
S (x,y) =k sin(k,x +kyy) 3)

Konstanty byly opé€t nastaveny na hodnoty 3,71, 1,73 a posledni méa hodnotu 1. Data byla vy¢islena v 555
bodech, pro hodnoty x a y ndhodné generované v rozsahu (—; ). Generovana data jsou opét zatizena malym Sumem
[10]. U¢elova funkce byla vyc¢islovana jako soucet ¢tverci odchylek v zadanych bodech.

4 Vysledky testovani algoritmii

Nasledujici grafy demonstruji zakladni problém, spoleény genetickym a hejnovym algoritmim, ztratu
diverzity. Z tohoto diivodu nezndzoriiuji, jak se vyviji hledané feSeni (které je reprezentovano nejlepsim jedincem
v populaci), ale nejmensi a nejvétsi hodnotu hledaného parametru v populaci. Uloha piedstavuje hledani tii
parametrti v datech, vygenerovanych podle funkce (3), z nichz prvni parametr zpravidla ¢ini nejveétsi problémy.
Proto je v nasledujicich grafech zobrazovana hodnota pravé jem tohoto prvmiho parametru. Jak genetické, tak
hejnové algoritmy predstavuji jakysi mrak feSeni, ktery se pohybuje prostorem ve sméru, kterym se nachazi lepsi
hodnoty ucelové funkce (zde mensi soucet odchylek ve vSech zaddvanych bodech). Pokud populace zcela ztrati
diverzitu (hodnoty konstant u celé populace za¢nou byt stejné), ztrati metoda schopnost zjistit tento smér, nebo
dokonce vykonavat jakykoli pohyb, protoze mira tohoto kroku je déna jako nasobek rozdilu hodnot parametri u
dvou rtiznych feseni.

Grafy jsou s ohledem na velky pocet kifivek zna¢né neptehledné. Proto obrazek 4 ukazuje jen jeden konkrétni
pribéh na ukazku zplsobu zobrazeni. Vzdy dvé kiivKky stejné barvy reprezentuji maximalni a minimalni hodnotu
hledaného parametru v populaci. Tenkd cervend céara, zvyraznéna oznacenim bodtl, pro které probihd vypocet,
znamena znamé spravné feSeni problému. Program prezentovany v [11] byl upraven tak, aby do log-souboru
zaznamenaval i nejmensi a nejveétsi prvek v populaci (jednd se o hodnotu parametru v genomu, ¢islo nema nic
spole¢ného s hodnotou ucelové funkce).

U grafii na obrazku 11 a 14 je doplnéno i zobrazeni nejlepsiho feSeni (podle hodnoty ucelové funkce). Je to
opét ¢ara stejné barvy, ale na obrazku 11 je pro rozliSeni tlustou ¢arou, na obrazku 14 bylo zvoleno rtizné provedeni
cary (teCkované, ¢arkovang), protoze takové ¢ary jsou snaze viditelné, pokud se piekryvaji.

Pravé graf na obrazku 4 nejlépe popisuje chovani tohoto typu algoritmtl. ,,Mrak feSeni* se nejprve zkoncentruje
okolo zatim nejlepSich feseni a pak se cely posouva ve sméru spravného teseni. Kdyz prekro¢i nejlepsi hodnotu
ucelové funkce, zacne se okolo ni koncentrovat (rozdily mezi jednotlivymi hodnotami hledanych koeficientt se
mezi ruznymi feSenimi zaCnou snizovat). Na konci evoluce maji vSechna feSeni pfiblizné stejnou hodnotu
koeficienti a nejlepsi feSeni se vybere podle hodnoty tucelové funkce.
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Grafy ve vodorovné ose nezac¢inaji v nule. Je to tim, Ze jisty poc¢et vyhodnoceni ucelové funkce prob&éhne hned
pii generovani nové populace. Je to 100 vyhodnoceni pro genetické algoritmy a 200 pro SOMA. Rozdil je dan
zpisobem implementace téchto algoritmd a nemé&l by mit velky vliv na rychlost samotného vypocétu. V ramci testi
bylo nastaveno 100 generaci a komentafe u obrazkd (nalezeni spravné hodnoty apod.) se vztahuji k tomuto poctu
generaci. Zobrazeny rozsah vodorovné osy (4000 vyhodnoceni ucelové funkce) ale odpovida necelym 78 generacim
u genetickych algoritma.

Aby byly vysledky srovnatelné, bylo vzdy 50 jedinct v zékladni populaci. U genetickych algoritmi bylo
dal$ich 50 generovano v kazdé generaci (at’ jiz kiizenim, nebo kombinaci kfiZzeni a mutaci). Pro kazdého nové
vygenerovaného jedince je vzdy ihned spocitana odpovidajici hodnota ucelové funkce. U genetickych algoritmi
jsou podle této ucelové funkce sefazeni a pro dalsi generaci je ponechano jen 50 nejlepSich. U SOMA misto toho
probéhne 50 posunuti. SOMA nevyZaduje sefazeni, ale pro ucel zapisu do log-souboru jsou v programu nalezeni
nejlepsi jedinec a nejmensi a nejvetsi hodnoty prvniho parametru, aby bylo mozné vykreslit graf. Pfi praktickém
pouziti metody Ize v programu zapis do souboru a s tim spojené operace vypnout.

Kazda metoda byla volana opakované a jednotlivé pribehy byly do grafii zpracovany programem MS Excel.
Zde je nutné podotknout, Ze protoze funkce sin je licha, ma uloha dvé mozna tfeSeni, kromé zadani {3,71, 1,73, 1,0}
je to {-3,71,-1,73, —1,0}. V grafech by spole¢né zobrazeni vypadalo jesté vice chaoticky. Proto byly pribéhy, kde
byly vysledné koeficienty nejlepsiho jedince po sto generacich (kone¢né hodnoty) zadporné ze zobrazeni zcela
vynechany. Za tento nesystematicky pfistup k datim se omlouvam a jsem piesvédéen, Ze neni pro vysledné
posouzeni pribehtl na zavadu. Ve vsech testovanych piipadech byly vzdy vSechny nalezené koeficienty u nejlepsiho
jedince stejného znaménka. Pfi snizovani poctu grafii (z divodu nazornosti, viditelné na obr. 11, ale pouzité v§ude)
byly mazany vzdy posledni nahrané pribéhy (a ponechané prvni), aby vysledky zachovaly alespori ¢aste¢nou
reprezentativnost. Vyjimkou je obr. 4, kde se jedna o tfeti pribeh.
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Obr. 4.: Ukazka konstrukce grafu pro jeden konkrétni prub&h simulace s pouzitim inteligentniho kfiZeni (jedna se o
jeden z grafii z obrazku 5, kde je fialovou barvou, nastaveni viz obr. 5). Program hleda tii koeficienty,
v grafech je zobrazena hodnota jen prvniho z nich, se kterym maji popisované metody nejvétsi problémy.
Vzdy dvé kiivky stejné barvy (resp. typu) reprezentuji vzdy nejvétsi a nejmensi hodnotu daného
parametru v populaci v dané generaci. Cervena konstanta zdiiraznéna krouzky reprezentuje spravnou
hodnotu hledaného koeficientu (3,71), krouzky pak oznacuji okamziky, ke kterym jsou zobrazovany
ostatni kiivky. Vodorovna osa reprezentuje pocet vycisleni ucelové funkce, coz je nejlepsi dostupné
mefitko ¢asové naro¢nosti metody. Pokud se ztrati diverzita, pak metoda podle obr. 2 jiz ztrati moznost
pohybu v prostoru feseni.
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Obr. 5.: Zakladni nastaveni pro porovnani: Velikost zakladni populace #=50, kiizenim vytvoieno x=50 potomkul
v generaci, evolucni tlak ¢g=1,03, ,,intelligent crossover®, koeficient o=1 (velikost pfesahu kiizeni, ,jen
mezi hodnotami rodici* = 0, mize byt i zdporné (coz by znamenalo nevybirdni ani z celého rozsahu
vymezeného rodi¢i), teoreticky se muze blizit —0,5, ale pak se okamzité ztrati diverzita a metoda zarucené
selze). Evoluéni tlak vyjadfeny parametrem g popisuje, kolikrat je vétsi pravdépodobnost vybéru rodice
v populaci oproti jinému, ktery je v sefazené populaci o jednu pozici nize. Pravdépodobnosti vybéru
rodi¢e podle potadi v populaci pak tvofi geometrickou fadu [3].
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Obr. 6.: Zména hodnoty o na vSeobecné doporucovanou hodnotu 0,3 [8]. Evoluce je rychlejsi, ale vede na rychlé
zamrznuti v bod¢, ktery ma k feSeni daleko. V piipad€ oranzové prerusované cary bylo feSeni nalezeno
rychle, ale jedna se spiSe o nahodu.
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Obr. 7.: Zména hodnoty na 0=2,0 . Evoluce se prodlouzila, populace nema tendenci konvergovat, ale ve vétsiné
pripadd nakonec nalezne spravné feseni. Velka hodnota koeficientu a zde vlastné nahrazuje mutace, které
jinak u genetickych algoritml zabrafiuji zamrznuti populace. Toto feSeni neni dokonalé, jak ukazuje
svétle modra populace, ktera stacila ,,zamrznout™ po cca 30 generacich (graf zde zobrazuje 78 generaci).
Tenkou ¢ervenou Carou zobrazena populace se blizi k feSeni, stejné se da predpokladat, ze je nalezne i
oranzovou prerusovanou barvou vyznacena populace, ktera stale neztraci diverzitu.
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Obr. 8.: BLX-a. Od predchozi metody se li§i tim, ze pro kazdou ze soufadnic se ndhodna hodnota v rozsahu
(-o; 1+a) generuje vzdy znovu. Pii podrobnéjsim zkouméni zobrazenych dat (¢iselné€ ve zdrojovych
datech grafu) lze konstatovat, Ze ve tfetiné ptipadi konéi 1 az 2 procenta od spravné hodnoty, coz na
grafech neni poznat. Pfi pfedchozich testech metoda obcas také uvizla na chybné hodnoté (az z 10

procent).
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Obr. 9.: BLX-a, 0=0,5. Tato hodnota je na mezi, kdy metoda jesté vétsinou (>50%) nalezne spravné feseni.
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Obr. 10.: Pivodni nastaveni (inteligentni kiiZeni), v kazdé generaci 45 potomkd inteligentnim kiizenim a 5 mutaci.
V tomto ptipadé neni zobrazeni mezi (nejvétsi a nejmensi hodnoty prvniho koeficientu u jednotlivych
¢lenti populace) vhodné. Vysoka uroven mutaci (5 z 50 reprezentuje 10%) zptsobuje chaotické chovani a
nestabilitu, nejlepsi feseni ale miize presto konvergovat.
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Obr. 11.:

Jiné zobrazeni dat z pfedchoziho obrazku. Ponechany jen tii prubehy (oproti obr. 10 zménény barvy), ale

je doplnéno dosud nejlepsi FeSeni (tlusta ¢ara stejné barvy). Fialovy pribéh v ramci 78 generaci vibec
nenalezne feSeni. Je tfeba zdliraznit, Ze zobrazena je jen prvni z hledanych konstant, proto se miize feseni
od nalezené hodnoty i vzdalovat (mohou se zlepSovat ostatni hledané konstanty). K pribéhu mezi a
nejlepsiho feSeni je tfeba zddraznit, Ze pouziti hladké Cary pro grafy je zde matouci. Pouze v Casech
zobrazenych Cervenymi krouzky kiivky prochazi spocitanou hodnotou. Dosazené hodnoty: zlutd —
nalezeno feSeni (3,71), zelend — priblizeni na 3,7173, fialova — dosazeno 2,94.

Obr. 12.:

2 250 (4 %) potomkil v generaci tvofeno mutaci. V tomto pfipadé je zobrazovan stav po setfidéni

v

Mir

populace misto vzora (ty se pfesouvaji na konec, na své misto se mohou vratit na konci cyklu, kdy jsou
prvky znovu sefazeny). Zde nebyla tato modifikace testovana.
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Obr. 13.: Podobné nastaveni jako v pfedchozim, ale metoda kiizeni je BLX-a. Testovano vicekrat, feSeni nalezeno
v tomto piipadé vzdy.
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Obr. 14.: Jen pro porovnani: jedna z moznosti implementace SOMA (angl. Self Organizing Migration Algorithm,
Cesky samo-organizujici se migraéni algoritmus). Algoritmus udrzuje vysokou diverzitu populace a
nepotiebuje mutace (pozor na jiné méfitko na svislé ose). Technicky provadi turnajovou selekci. Jako
hejnovy algoritmus neméni pocet jedincl v populaci; vylosuje Ctyfi jedince, z nich urci nejlepsiho (toho
ponecha beze zmén) a ostatni posune ve sméru k nému o vzdjemnou vzdalenost nasobenou koeficientem o,
zde v rozsahu od —0,5 do 2. Protoze diverzita populace je velika, je opét doplnéna hodnota nejlepsiho zatim
dosazeného feseni, ve stejné barve, ale pierusovanou ¢arou. V piipadé svétle modie oznaceného prib&hu
okolo 40. ,,generace™ algoritmus ztrati diverzitu populace (nejveétsi a nejmensi koeficient v populaci maji
skoro stejnou hodnotu) a zamrzne na dosazené hodnoté. Opét je tieba pfipomenout, ze program hleda
kombinaci ¥ koeficientdi pro nejlepsi proloZeni bodii (regrese), ale zobrazen je jen prvni z nich. Resend
uloha je ale velmi nelinedarni. SOMA pfi tomto nastaveni najde obvykle feseni v 80% ptipadu.
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5 Zavér

Z vysledkll je patrny vyznam udrzeni diverzity populace a je nazorné patrny smysl predstavy hejna feSeni,
které putuje prostorem ve sméru nejlepSich hodnot. Podrobnéji je pfedstavena zakladni metoda BLX-a, ktera
chybéla mezi ukazkami v [10]. Pouzita velikost populace spada do rozsahu, doporuc¢ovaném v literatuie (napt. [4]).
Pfi vétsim poctu hledanych parametrd by samoziejmé bylo nutné volit vétsi populace. Dalsi, co by bylo tieba fesit,
je vliv mezi, mezi kterymi byla generovana pocatecni populace (zde v rozsahu +10). Popisované algoritmy naleznou
feSeni, 1 kdyz se nalézd mimo rozsah pocateni populace, ale vliv pocate¢ni populace na rychlost konvergence by
také bylo zajimavé popsat.

6 Literatura

[1] Zelinka, I. et al.: Evoluéni vypocetni techniky: principy a aplikace. Praha: BEN - technicka literatura, 2009.

[2] Marik, V. etal.: Uméla inteligence (3). Vyd. 1. Praha: Academia, 2001.

[3] Hlavag, V.: Novy algoritmus pro symbolickou regresi pomoci genetického programovani s upfesiiovanim ¢iselné hodnoty
koeficient. Doktorska prace. Fakulta dopravni CVUT v Praze, 2017.

[4] Banzhaf, W. et al.: Genetic Programming, an Introduction. Morgan Kaufmann Publishers, Inc., San Francisco, California,
1998.

[5] Ghosh, A., Tsutsui, S., Tanaka, H.: Individual Aging in Genetic Algorithms. in: 1996 Australian New Zealand Conf. on
Intelligent Information Systems, Adelaide, Australia.

[6] Mitchell, M.: An Introduction to Genetic Algorithms. Cambridge, MA: MIT Press, 1996.

[71 Radcliffe, N.: Forma Analysis of Random respectful Recombination. in: Proceedings of the Fourth International
Conference on Genetic Algorithms, San Diego, 13-16 July 1991.

[8] Eshelman L.J., Schaffer J.D.: Real-Coded Genetic Algorithms and Interval-Schemata. in: Foundation of Genetic
Algorithms 2, L.Darrell Whitley (Ed.). Morgan Kaufmann Publishers, San Mateo, 1993, pp. 187-202.

[91 Brandejsky T.: Genetic Programming Algorithm with constants pre-optimization of modified candidates of new population.
In: Mendel 2004, Brno, 2004, pp. 34-38.

[10] Hlavag, V.: Vycislovani konstant progenetické programovani. in: Nové metody a postupy v oblasti pfistrojové techniky,
automatického Fizeni a informatiky 2017. CVUT v Praze, 2017.

[11] Hlavag, V.: A program searching for a functional dependence using genetic programming with coefficient adjustment. in:
SCSP Prague, 2016.

51



Selected article from
Tento dokument byl publikovan ve sborniku

Nové metody a postupy v oblasti pristrojové techniky,
automatického fizeni a informatiky 2018
New Methods and Practices in the Instrumentation,
Automatic Control and Informatics 2018
28.5.-30.5. 2018, Pribram - Podlesi

ISBN 978-80-01-06477-1
Web page of the original document:

http://control.fs.cvut.cz/nmp
http://iat.fs.cvut.cz/nmp/2018.pdf

Obsah Cisla/individual articles:
http://iat.fs.cvut.cz/nmp/2018/




