8. kapitola

Evolucné stratégie

8.1. Historicky uvod

Evolu¢na stratégia patri historicky medzi prvé uUspeSné stochastické algoritmy. Bola navrhnuta uz
pociatkom 60-tych rokov Rechenbergom a Schwefelom, aj ked knizne publikovana bola az neskorSie
[1-3]. Podrobny popis je mozné najst v poslednej Schwefelovej knihe [4], ale dobry prehlad poskytnu
aj Casopisecké ¢lanky, konferencie a spravy [5-10]. Evoluéna stratégia vychadza zo vSeobecnych
predstav prirodzeného vyberu, no o mnoho vagnejSich ako napriklad u genetického algoritmu. Naviac,
na rozdiel od vacsiny ostatnych stochastickych metdd, evoluéna stratégia nie je zalozena na binarnej
reprezentacii premennych, manipuluje priamo s "redlnou" reprezentéciou premennych (ako v3ade, aj
tu existuju vynimky, diskrétna optimalizacia bola pouzitd napr. Herdym [11], ktory smerodajnu
odchylku nahradzoval r6znymi parametrami uréujucimi “vefkost” mutacie - u problému obchodného
cestujuiceho je to dizka podretazca permutacie uréujicej poradie miest, ktory bude invertovany).

Ide teda o minimalizaciu funkcie f(x), kde x O R”, teda funkcia ma ako nezavislé premenné n
realnych &isiel zoradenych do vektora x. Pripustné hodnoty, ktorych mézu jednotlivé prvky (premenné)
vektora x nadobudat, m6zu byt pritom obmedzené, napr. dolnou a hornou hranicou, x;00&,b[] teda
x0O@,b.

Ingo Rechenberg, Hans-Paul Schwefel (teraz uz obidva profesori) a Bienert sa zacali v r.
1963 ako Studenti na Technickej univerzite v Berline zaoberat experimentmi vo veternom tuneli, kde
optimalizovali tvar telies, aby tieto kladli o najmensi odpor v pradeni. PretoZe ani intuitivny pristup, ani
jednoduché gradientové metddy neboli velmi Uspesné, zacali sa zaoberat myslienkou nahodnych
zmien parametrov definujicich tvar, podobne ako je tomu u mutécii.

Evolu¢né stratégie sa od tej doby rozvinuli, no stale ostavaju spojené predovietkym s
technickymi aplikaciami v inzinierskych oblastiach, a pouzivaju sa najviac v Nemecku. Prvé evolu¢né
stratégie, ktoré si teraz opiSeme, pouzivali ako jediny rekombina&ny operator mutaciu, a iba jedno
rieSenie v populacii, s maximalne dvoma “jedincami” uchovavanymi suéasne - rodi¢ a navrhovany
potomok. Taky pristup sa vola dvoj¢lenna evoluéna stratégia, alebo (1+1)-ES.

Zakladom evolugnej stratégie je nasledujuci predpis, ktory "mutuje" aktudlne rieSenie x na
nové rieSenie x’ (vid obr. 8.1 a 8.2),

x’ =x + N(0,0), (8.1)
kde N(0,0) je vektor nezavislych nahodnych &isel s nulovou strednou hodnotou a Standardnou
odchylkou o. Tieto jednotlivé &isla st nahodne distribuované podla Gaussovej distribucie, teda mensie
gisla sa objavia viac pravdepodobne ako vadsie &isla. Standardna odchylka je meritkom rozptylu
generovanych hodnét, meritkom variacie nahodnej premennej. Uréuje Sirku dvojrozmerného “kop&eka
pravdepodobnosti”, ktorého zakladnu tvori os moznych hodnét vygenerovanych &isel a ktorého vyska
v tom ktorom bode odpoveda pravdepodobnosti, s akou bude také &islo vygenerované. Tento “kop&ek
pravdepodobnosti’ sa vola hustotna funkcia a pre normalnu gaussovsku distriblciu je opisany ako

1 —o.s(x_‘;)2
f(x)= e o (8.2
o
kde P je stredna hodnota premennej x a o je $tandardna odchylka. Cim vadsia je Standardna
odchylka, tym vacSia bude najskor vzdialenost medzi rodi¢om a vygenerovanym potomkom.

Problém akceptacie nového rieSenia x’ je striktne deterministicky, rieSenie x’ je akceptované

(uspesné), ked f(x’) < f(x). Teda generujeme z rodi¢a po jednom potomkovi, ktory sa liSi skér malo
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Obrazok 8.1. Je rieSena optimalizacia funkcie f(x4, x,) dvoch premennych x, a x, znazornenej na
obrazku neprerusovanymi vrstevnicami rovnakych hodnét funkcie, kedy v pravom hornom rohu
je optimum. Ciarkovanou &arou je oznadena vrstevnica rovnakej pravdepodobnosti
vygenerovania potomka. To ale neznamena, e potomok bude niekde na tejto kruznici. Cim
blizSie k rodiCovi je nova pozicia, tym pravdepodobnejSie podla Gaussovej krivky normalneho
rozdelenia tam bude potomok umiestneny. Vygenerujeme napr. potomka ¢&. 1. Pretoze
odpoveda horSiemu rieSeniu ako rodi¢ (¢o je vidno z vrstevnic funkcie), zabudneme na tohto
potomka a vygenerujeme dalSieho potomka €. 2. Ten odpoveda lepSiemu rieSeniu ako rodic,
rodiCa teda nahradime potomkom ¢&. 2 a dalSich potomkov uz generujeme z potomka &. 2.

ako vela od rodi¢a. Ked potomok odpoveda horSiemu rieSeniu ako rodi€, vymazeme potomka a
generujeme iného. To robime tak dlho, dokial potomok neodpoveda lepSiemu rieSeniu ako rodi¢ a
nezaujme jeho miesto. To prakticky odpoveda gradientovému pristupu alebo hillclimbingu.

8.2. Stratégia (1+1), teda jeden rodi¢ a jeden potomok

Stratégia, kedy sa do dalSej generacie vyberu lepSi jedinci (tu iba jeden jedinec) tak z
populacie rodiGov, ako aj potomkov, sa vola PLUS stratégia. Pre jedného rodi¢a a jedného potomka je
to teda (1+1) stratégia. Rechenberg robil zakladné pokusy na dvoch zakladnych funkciach, teda na

“sférickej funkcii’, kde vrstevnice rovnakych hodnét funkcie tvori pre osi tvorené akymikolvek dvoma
n n

premennymi sustredné kruznice f(x)= ZX,2 , @ pre koridorovy model f(x)= —z X; , kde tvoria

=1 =1
tieto vrstevnice rovnobezné &iary (pridané ohranienia tvoria obdiznik, ku ktorého dih3ej strane st
vrstevnice kolmé). PretoZze ide o zjednoduSenu stratégiu [7], mohol byt Rechenbergom odvodeny
predpis na zmenu velkosti “mutacie” - teda vzdialenosti potomka od rodi¢a, a na “zmenu tejto zmeny”.
Standardna odchylka o sa v priebehu evolugnej stratégie meni podfa pravidla 1/5 tspenosti. Nech
¢ (k) je koeficient uspesnosti definovany ako pomer poctu Uspesnych mutacii v priebehu poslednych k
iteracii k poctu k iterdcii, z ktorych bola uspesnost merana, potom

©5.0  (#k)<¥5)
o'=m.0  (pk)>15) (8.3)

ag (#k) =15)
kde ¢; >1 a ¢, <1 riadia zvaéSovanie resp. zmen3ovanie Standardnej odchylky, v literatare [1,3,4] su
tieto koeficienty Specifikované ¢,=0.82 a c¢=1/c,=1.22. Intuitivhe zdévodnenie pravidla 1/5 Uspechu je
zvy3enie efektivnosti prehfadavania: pri UspeSnosti by malo prehladavanie pokratovat vo vagSich
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krokoch, pri neuspesnosti by mali byt kroky kratSie. Toto pravidlo odvodené pre uvedené dve funkcie
sa potom vSeobecne pouziva aj pre dalSie nezndme funkcie, pretoze pre mnohé problémy jeho
pouzivanie pomahalo udrzat najrychlejsi postup k optimu. Algoritmus evoluénej stratégie v
pseudopascale ma tento tvar:

Evoluéna stratégia:

1 x:=ndhodne generovany vektor realnych premennych;
2 t:=0; o:=0,; x*:=x;

3 WHILE <t DO

4 BEGIN /:=0; k:=0;

5 WHILE i<, DO

6 BEGIN /:=i+1; x":=x+r(0,0);

7 IF f(x’) < f(x) THEN

8 BEGIN k:=k+1; x:=x";

9 IF f(x) < f(x') THEN X :=x;

10 END:;
11 END:;

12 IF kfi,..,<0.2 THEN o:=c,*c ELSE IF Kfi ,>0.2 THEN o:=c;*c;
13 END;

Algoritmus 8.1. Evolu¢na stratégia (1+1)

Premenna ¢ je pocitadlo epoch evolu¢nej stratégie. Algoritmus obsahuje dva WHILE-cykly, vonkajsi a
vnutorny. Vo vnutornom cykle sa pre dané o opakuje elementarny krok evolunej stratégie i.,-krat,
pricom premenna k zaznamenava uspesSnost mutacii v tomto vnutornom cykle. Vonkajsi cyklus, s
poéitadlom t, aplikuje pre rézne hodnoty o evoluénl stratégiu t,,, -krat. Standardna odchylka o je v 2.
riadku inicializovana hodnotou o;,. V 6. riadku sa vykonava modifikacia rieSenia x pomocou
generatoru nahodnych &isel s nulovou strednou hodnotou a zo Standardnou odchylkou o. Volba
zakladnych parametrov evolucnej stratégie (fax » Oini 5 imax @ Kmax) Si VyZaduje uréité experimentovanie,
pomocou ktorého tieto konstanty nastavime. Zvy&ajne je o, blizke jednotke, a konstanta /., sa rovna
radovo tisicom.

Ako pre kazdy algoritmus, aj pre tento existuju drobné modifikacie. Napriklad zmena
smerodajnej odchylky sa méze robif po kazdych n generaciach, zacinajuc 10 n generaciami.
Spocitame vzdy, kolko uspesnych potomkov, ktori nahradili rodita, bolo vygenerovanych za
poslednych 10 n generacii. Pokial je to menej ako 2n, vynasobime velkost smerodajnej odchylky tak,

Gaussova distriblcia
pravdepodobnosti
zo stredom v nule

a odchylkou 0,5
| | H1H |l

|
15 % nahodne generované
hodnoty podra tejto
distribucie
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-0.22 -0.03 -0.26 0.18 0.25 -0.64 -0.14 0.77 0.34 -0.81 vektor mutécie

-8,04 9,60 -3,71 1,88 -6,85 2,99 -8,47 -9,57 -7,67 6,04 pdvodny vektor

-8,26 9,57 -3,97 2,06 -6,60 2,35 -8.61 -8,80 -7,33 5.23 mutovany vektor

Obrazok 8.2. Priklad mutacie vektora s realnymi premennymi za pouZitia
Gaussovy distribucie pravdepodobnosti pre uréenie malej nahodnej zmeny
(ne vzdy je nutné mutovaf vSetky hodnoty vektora, stali si nahodne
vybrat, ktory prvok sa bude mutovat).



aby sa zmenSila (napr. &islom 0.82), ked bolo viac ako 2n pokusov Uspesnych, potom nasobime
smerodajnu odchylku tak, aby sa zvacsila (napr. &islom 1.22).

Je ale vzdy potrebné ohrani¢if zmeny smerodajnej odchylky tak, aby nedosiahla nulovu
hodnotu pre danu presnost.

Ked niektora hodnota x; nezapada do svojho vymedzeného intervalu po pripocitani vektoru
mutdcie k pdévodnému vektoru, t.j. x;0&,b0] je potrebné pouZit opravny proces, aby sa zaistilo, Ze
opravena hodnota spadd do vymedzeného intervalu. NajjednoduchSi taky opravny proces je tzv.
zrkadlovy odraz, kedy umiestnime hodnotu x; na opaénu stranu hranice intervalu, v rovnakej
vzdialenosti od hranice. Teda ked je napr. b=3.5 a x;=4, potom nova hodnota x=3, teda je vzdialena
0.5 od hodnoty b, iba na opacnu stranu. Pokial sa hodnota x; dostane tymto presunom za hranice
intervalu a na opadnej strane, postupujeme rovnako. Algoritmicky tento pristup vyjadreny procedurou
Perturbation nahradi vyraz x":=x+N(0,0) v riadku 6 algoritmu 8.1. Symbol N(0, o) tu vyjadruje jedno
nahodné &islo vygenerované podfa Gaussovej distribucie s nulovou strednou hodnotou a Standardnou
odchylkou o.

PROCEDURE Perturbation(x,x’,0)
BEGIN FOR |:=1 TO N DO
BEGIN x’;= x; + N(0, 0);
WHILE (x; >b) OR (x’; <a) DO
IFX;>bTHEN X,:=2b - X, ELSE
IFX,<aTHENX,:=2a-Xx;
END;
END;

Algoritmus 8.2. “Zrkadlenie hranice “ - Uprava hodnét navrhovaného rieSenia, ked
algoritmus prekrod&i definiCny obor optimalizovanej funkcie.

Priklad 8.1. Naprogramujte evoluénu stratégiu (1+1) a aplikujte ju pre optimalizaciu funkcie y=x?,
pricom g,,=1 a Startovny bod bude 100. Pouzite pravidlo zmeny o 1/5 Uspesnosti a nakreslite graf,
kde na vodorovnej osi bude polet generacii a na zvislej momentalna hodnota rodi¢a. Porovnajte
priebeh tohto grafu s obdobnym grafom, kde sa v algoritme smerodajna odchylka o nebude menit a
ostane konstantna, teda rovna jedne;.

8.3. Distribucia pravdepodobnosti a generovanie nahodnych cisel

Preco je Gaussova distribucia lepSia ako prehadzovania bitov v binarhom kéde?
Majme redlne &islo z intervalu [-10,10] povedzme rovné nule, zakdédované do 12 binarnych &islic.

1(2)'(('11(2)))(212 ~1)=20475, &0 bude bindrme zakédované 100000000000

Mutéaciou kazdého bitu by sme dostali &isla

Bude transformované na

000000000000 - -10.0 100000100000 - +0.5873
110000000000 - +5.00366 100000010000 - +0.805861
101000000000 - +2.50305 100000001000 - +0.41514
100100000000 - +1.25275 100000000100 - +0.21978
100010000000 - +0.27595 100000000010 - +0.1221
100001000000 - +0.15018 100000000001 - +0.0732601



Ako je mozné vidief, mutované d&isla nemaju dobru distribiciu okolo nuly. Nasledujuci priklad
potvrdzuje, Ze to nie je nahoda, &iZe tento problém existuje vo vieobecnosti.
Binarne g&islo 100000000000 bolo mutované 10000 krat, kazdy bit v kazdej mutacii s

Distribucia pravdepodobnosti
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Obrazok 8.3. Distribucia pravdepodobnosti vysledku mutacie binarneho
gisla 100000000000 je velmi nerovnomerna, a dokonca nie je
symetricka!l PreCo? Ddvodom je tzv. Hammingova bariéra: binarne
gisla 100000000000 a 011111111111 su susedmi v readlnej
reprezentacii, no bolo by potrebné zmenif hodnoty vietkych 12 bitov,
aby sme z prvého Cisla dostali to druhé.

help:=0;

FUNCTION returngaussdev: real;
BEGIN
IF help = 0 THEN BEGIN
REPEAT v1:=2.0*random() — 1.0;
v2:=2.0*random() — 1.0;
r=v1%+v2%
UNTIL (r<1.0);

fac:=,/-2.00n(r)/ r

savegaussdev:=v1[fac;
returngaussdev:=v2[fac;
help:=1;
END
ELSE BEGIN
help:=0;
returngaussdev:= savegaussdey;
END
END

Algoritmus 8.3. Generator nahodnej
premennej s normalnym (Gaussovskym)
rozdelenim s nulovou strednou hodnotou a
jednotkovou smerodajnou odchylkou. Verzia
podla Numerical Recipes [12].

help:=0;

FUNCTION returngaussdev: real;
BEGIN
IF help = 0 THEN BEGIN

a:=,/~2.000n(random())

b:=2 mtrandom();
savegaussdev:= altos(b);
returngaussdev:= al5in(b);
help:=1;
END
ELSE BEGIN
help:=0;
returngaussdev:= savegaussdey;
END
END

Algoritmus 8.4. Generator nahodnej premennej s
normalnym (Gaussovskym) rozdelenim s nulovou
strednou hodnotou a jednotkovou smerodajnou
odchylkou. Jednoduch$ia verzia (no vzhladom k
pouzitiu trigonometrickych funkcii vypoétovo o
nieco naro¢nejsia) pouzivana Schwefelom [4].



pravdepodobnostou 1/12 (viac ako jeden bit mohol zmenit svoju hodnotu). Po transformacii
vyslednych binarnych gisel na realne &isla sme rozdelili interval [-10,10] do 40 oblasti a spoéitali, kolko
gisel sa nachadzalo v kazdej oblasti (vid obr. 8.3).

Ako dostat nahodné &isla s normalnym rozlozenim podla Gaussovej distribucie? Algoritmy 8.3
a 8.4 sa zakladaju na pouziti Box-Mullerovy metddy, implementaciu mézete najst v knihach Numerical
Recipes (existuju pre Pascal, C, aj Fortran [12]). Tieto pseudopascalovské algoritmy vracia nahodnu
premennu s nulovou strednou hodnotou a jednotkovou smerodajnou odchylkou. Pouzivaju pritom
generatora nadhodnych premennych z intervalu (0,1] s uniformnym rozloZenim - teda kazdé &islo z
tohto intervalu dostanete s rovnakou pravdepodobnostou. Pokial je k dispozicii iba generator
nahodnych prirodzenych C&isel, vygenerujte také C&islo, prevedie na redlne Cislo a vydelte ho
maximalnou moznou hodnotou dosiahnutefnou generatorom, to by malo odpovedat vysledku funkcie
random(). Funkcia vlastne vyrdba vzdy dve nahodné premenné s normalnym rozlozenim
returngaussdev a savegaussdev. Prvu dava ako vysledok hned, druhu pri dalSom volani funkcie.

ZlozitejSi, no v mnohych pripadoch rychlejsi je tzv. trapézovy algoritmus, opisany v [13],
ktorého kod vo fortrane je uvedeny v [4].

PretoZze ale generator nahodnych &isel s normalnou distriblciou je pouzivany Casto a
podstatne ovplyviiuje ¢asovu naroénost vypoctu, obratime pozornost na logisticku distribuciu (vid' obr.
8.4). Tato distribucia je velmi podobna normalnej distribdcii, ale je jednoduchSia na vypocet, a
pomerne ¢asto nam vyhovujuco méze sluzit ako jednoduchSia alternativa. Formalne sa tvar logistickej
distribu¢nej funkcie f4(x), da vyjadrif pomocou nasledovne, kde funkcia ws(x) predstavuje
odpovedajucu hustotnu funkciu.

f,(x)= m (8.4)

-xf/o

w,(x) = f(X)-; © ®.5)

kde parameter o s kladnou hodnotou (priblizne odpovedajuci Standardnej odchylke u normalnej
distribucie) uréuje “Sirku” hustotnej funkcie w,(x). Distriblcia f5(x) mapuje celu redlnu os na otvoreny
interval (0,1), fo: R - (0,1). MéZe byt pouzitd na jednoduchu konStrukciu generdtora nahodnych
realnych &isel zachovavajucich logisticku distribuciu. Ked' vyrieSime rovnicu
1
M e &

pre r 0 (0,1) dostavame
x=0ln T (8.7)
1-r
Teda, ked r je nahodné &islo s uniformnou distribuciou, potom x uréené pomocou (8.7) je nahodné
dislo s nulovou strednou hodnotou, spliiujice logisticku distribuciu. Ako interpretovat a urcit parameter
0? PoZzadujeme, aby 100 p % nahodnych &isel (pre O<p<1) je generované z intervalu (-o,0), potom

P
Jw,(x)dx =p (8.8)
Pri vyuzZiti vzorcov (8.4, 8.5) pre f4(x) a w,(x) po jednoduchom spracovani dostaneme
~1
1+pU
o= n (8.9)
p 1- pH
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Obrazok 8.4. Zobrazenie logistickej distribuc¢nej funkcie f.(x) a jej hustotnej
funkcie wq(x) pre o =0.

Napriklad, v pripade Ze p=0.99 (teda 99% generovanych nahodnych &isel patri do intervalu (-0,0),
potom
1+p _
In——=In199 =53 (8.10)
1-p
To zhruba znamena, Ze o by malo byt priblizne patkrat mensie ako p, za predpokladu, Ze 99%
nahodnych &isel patri do intervalu (-0,0).

Podobne, ako pre simulované Zihanie, bolo dokdzané aj pre evoluénu stratégiu [1,14], Ze
potencidlne poskytuje globalny extrém optimalizovanej funkcie f(x). Za predpokladu regularnosti
optimalizovaného problému (teda Ze optimalizovana funkcia je spojita a definiény obor funkcie tvori
uzatvorenu mnozinu a niekolkych dalSich podmienok vaésinou splnenych u inzinierskych problémov)
je mozné dokazat konvergenény teorém (prehlad v [7], obecne [15, 16]). Tento konvergenény teorém
tvrdi, Ze globdlne optimum bude dosiahnuté s jednotkovou pravdepodobnostou; nehovori ale, za ak
dlho generacii.

8.4. Viacélenné stratégie a kovariancie

Schwefelom so spolupracovnikmi [3-4,6] boli navrhnuté dalSie sofistikovanejSie verzie
evoluénej stratégie, takze v sucasnosti je mozné uz hovorit o celej triede evoluénych stratégii. Odpada
tu nutnost zavadzania pravidiel pre zmeny Standardnej odchylky, ¢o méze viest k predCasnému
ukonceniu optimalizacie, ako je tomu na obrazku 8.5.

Schwefel novsie zaviedol viacélenné evoluéné stratégie, oznacované (m+/) alebo (m,/), ktoré
imituji dalSie zakladné principy organickej evolicie. Pracuje sa tu potom s celym siborom
rodiGovskych vektorov x, ktorych pocet je m. V pripade PLUS stratégie (m+/) vygenerujeme z tychto
rodiCov / potomkov. Potom takto navrhnutych vektorov - potomkov a pbvodnych “rodi¢ovskych”
vektorov dovedna zoradime podla optimalnosti rieSeni, a prvych m najlepSich jedincov - rieSeni
zoberieme ako rodiov do daldej populécie. V pripade “CIARKA” stratégie (m,/) vyberame budtcich m
rodidov iba z momentalne vygenerovanych / potomkov, a rodigia tychto potomkov vymieraju. Zivot
kazdého jedinca je obmedzeny iba na jednu generaciu. Okrem mutécie je u obidvoch stratégii
pouzivané kriZzenie, teda Ciastocna vymena informacii medzi vektormi realnych &isel (vid' obr. 8.6), na
rozdiel od krizenia bitovych refazcov pouzivaného u dalej preberanych genetickych algoritmov.



Krizenie dvoch alebo viacerych rodi¢ov vzdy produkuje jedného potomka, na rozdiel od genetickych
algoritmov, kedy dvaja rodi¢ia generuju vzdy dvoch potomkov. Rovnako ako u genetickych algoritmov
mé&ze byt chromozdm vybrany ako rodi¢ aj niekolkokrat.

Optimum

X A
2 % < Vrstevnice pre
f(x)=konstanta

Oblast platnosti
f(noveé x)<f(x) —

| X,
Kruznica rovnakej pravdepodob-
nosti umiestenia potomka z rodic¢a
umiestneného v centre kruznice

Obrazok 8.5. Ukazka zlyhania pristupu zmensovania standardnej odchylky
riadenej pravidlom 1/5 uUspesSnych pokusov. Toto pravidlo bolo pdvodne
vytvorené, aby algoritmus rychlo nasiel minimum, ked sa dostane do jeho
blizkosti. Vtedy najde menej ako 1/5 lepSich rieSeni, a teda so zmensenim
Standardnej odchylky za¢ne prehladavat blizSie okolie. Ked' ma ale funkcia
"lzke Udolie", alebo s aktivne iné ohranitenia, dizka kroku bude stale klesat
bez toho, Ze by sa zvySovala UspeSnost algoritmu, a ten potom "zamrzne"
daleko od minima.

Najvaésim “objavom” evoluénej stratégie je ale moznost nebrat jednu hodnotu Standardnej
smerodajnej odchylky pre vSetky hodnoty optimalizovaného vektora realnych &isel x, no uchovavat
pre kazdu premennu z vektora x vlastnu hodnotu smerodajnej odchylky (rozptyl). Kazdy jedinec je
teda tvoreny dvoma vektormi: vektorom x a vektorom smerodajnych odchyliek o. Nesie si tak zo

krizenie "priemerom"

-3,91 8,84 -3,98 -2,51 -5,76 -1,40 -3,33 8,26 rodié_1
6,91 8,46 -1,33 -5,66 6,66 -0,75 9,13 -0,40 rodié_2

rodi¢_1 + rodi¢_2
1,50 8,65 -2,67 -4,09 0,45 -1,08 2,90 3,93 potomok =

2

diskrétne krizenie

-391 8,84 -3,98 -2,51 -5,76 -1,40 -3,33 8,26 rodié_1
v

3,91 8,46 -1,33 -2,51 6,66 -1,40 -3,33 -0,40 potomok
6,91 846 -1,33 -566 6,66 -0,75 9,13 -0,40 rodi¢_2

Obrazok 8.6. Dva z mnohych druhov krizenia pouzZivanych u evolucnej
stratégie. Krizenie “priemerom” zoberie dva vektory, zosumuje hodnoty ich
prvkov na odpovedajucich miestach a vydeli cely vektor dvoma. Krizenie
“diskrétne” prebera hodnoty na odpovedajucich miestach nahodnym vyberom
z jedného alebo druhého vektora “rodi¢ovskych jedincov”.



sebou aj informaciu o distribucii pre novi mutéciu. Mutécie su obecne robené rovnako ako u stratégie
(1+1) s pomocou Statistického rozdelenia tak, Ze drobné zmeny su viac pravdepodobné a zavazné
zmeny nepravdepodobné. Tato tendencia sa s ¢asom zvySuje spolu s priblizovanim populacie k
optimu, teda blizko optima su mutacie uz len malé. Ako ale poznatf, Ze sme uz blizko optima?
Viac¢lenné evoluéné stratégie tuto otazku obchadzaju meta-evoluénou samoadapta¢nou technikou,
kedy aj velkost mutacii sa v priebehu algoritmu meni. Evolicia teda nebude prebiehat iba u
premennych uréujucich rieSenie, ale suasne sa bude vyvijat informéacia o tom, ako kazdé z rieSeni
bude generovat nového potomka, tzv. strategické premenné. Ked pri sucasnej hodnote jednej
premennej jej zmena neprinasa velké efekty na hodnotu optimalizovanej funkcie, potom aj hodnota
smerodajnej odchylky priradenej tejto premennej sa vyvinie ako velka. Teda, zmeny maji iné meritko
u premennych, ktoré maju vacsi vplyv na hodnotu funkcie ako iné premenné. Kazdy novy jedinec je
ohodnoteny ugelovou funkciou. U&enie prebieha na dvoch drovniach, jedna uroven hodnoti dosiahnuté
vysledky funkcie, druha uUroven predstavuje schopnost jedinca uit sa, zakédovani v smerodajnej
odchylke urujucej vefkost mutéacie (aj ked' tato schopnost sa zhodnocuje len nepriamo pomocou
ohodnoteni vysledkov funkcie).

Pri tejto pouziti smerodajnej odchylky pre kazdu premennu poskytuje vaésinou lepsie vysledky
“Ciarkova” stratégia, kde populacia rodiov celkom vymiera. Aj ked momentalne méze dojst k
zabudnutiu najlepSieho doteraz najdeného riedenia, v dlhodobom meritku tato stratégia funguje lepsie,
lebo sa dostane cez lokalne minima, kedy nejaké rieSenie ma sice momentalne vysoku hodnotu
optimalizovanej funkcie, ale nastavenie smerodajnych odchyliek je zlé. Zabuidanie rodi¢ovskych
chromozémov preferuje vybudovanie vnutornej Struktury - teda smerodajnych odchyliek - optimalne
nastavenych na dalSi vyvoj. Takyto pristup potom funguje lepSie pre optimalizaciu zaSumenych alebo
dasovo premennych funkcii. M&6Zeme si predstavit hodnoty vektora x ako analégiu fenotypu a hodnoty
smerodajnych odchyliek ako genotyp. Vyberom uréitého pomeru poétu rodi¢ov a potomkov mj/ je
mozné nastavovat rychlost konvergencie evolutnej stratégie. Ked chceme rychlu, no lokalnu
konvergenciu, zvolime si silne restriktivnu selekciu, napr. (5,100). Ked hfadame globalne optimum,
musime selekciu zmiernif, napr. (15,100). Podla sférického modelu je idedlny pomer
rodi¢ia/potomkovia asi 1/7, no rodi¢ov musi byt pritom radovo aspon desatf.

Rodidia pre krizenie sa vyberaju z celej populacie s rovnakou pravdepodobnostou, nezalezi
teda na optimalnosti rieSenia (konvergencia je dostatoCne zabezpelena selekciou potomkov pre

Premenné

X, Xo X ..
[ [OIIITITTITITT KriZenie
rodia | DD \\ viberom
LLETTITTITTIaTT] nahodného
[TTTITITIIIIIT] rodiCa pre

kazdu poziciu
Potomok (I THTT MMM 4  =viast

Diskrétna globalna
rekombinacia

Obrazok 8.7. Globalne uniformné krizenia (alebo ina¢ globalna rekombinacia), kedy
potomok ma viac ako dvoch rodiCov (neexistovalo by rozliSenie na “muzské” a
“Zenské” pohlavie, uvedeny pristup by odpovedal viacero rovnocennym pohlavim).
Kazdy prvok vektora rieSenia (premenna) je brany z nahodne zvoleného rodiCovského
vektora.



dalSiu generaciu rodiGov). Pre krizenie sa vacsinou pouziva “uniformného krizenia”, znameho z
analégie z genetickych algoritmov, kde potomok prebera hodnoty postupne z jedného alebo druhého
rodi¢a s rovnakou pravdepodobnostou (vid. obr. 8.6). Krizenie teraz uz zahfiia nielen vymenu hodnét
vektora x, no tiez hodnét vektora odpovedajlicich smerodajnych odchyliek o.

Dal$im z moZnych sposobov kriZeni je kriZenie priemerom, ktoré ale &asto vedie k prili§ rychlej
lokalnej konvergencii.

NajnovSie sa objavili dalSie druhy kriZzenia, ktoré boli pouzité ak v genetickych algoritmoch, tak
v evoluénej stratégii sucasne [17]. Dva vektory x; a x, produkuju dvoch potomkov y; a y,, ktoré su
linearnou kombinaciou svojich rodic¢ov

yi=ax; +(1-a) x;
y2=(1-a) x; +ax;

Okrem tohto krizenia bolo eSte navrhnuté diskrétne globalne uniformné krizenie, ktoré si
hodnoty vektorov x a o nevybera postupne nahodne z dvoch vektorov, no mbze si vyberaf zo
v3etkych rodi¢ovskych vektorov (vid. obr. 8.7). Obdobou “krizenia priemerom” pre globalne uniformné
krizenie je pouzitie hodnét jedného rodi¢a pre vSetky premenné, zatial ¢o druhy rodi¢ sa vybera pre
kazdu premennu zvlast. Podfa Schwefelovych skusenosti [2,3] sa osved&ilo diskrétne krizenie s
dvoma rodi¢mi pre premenné x; spolu s krizenim priemerom (pripadne aj jeho globalnym variantom)
pre smerodajné odchylky a uhly a opisané dale;.

Pre zmenu smerodajnych odchyliek sa pri viaclennych evoluénych stratégiach uz nepouziva
deterministického algoritmu, ako bolo pravidlo 1/5 Uspe3nosti. Namiesto toho su smerodajné odchylky
podrobené evoluénému procesu. Kazda smerodajna odchylka je teraz mutovana

o;=0; exp(N(0, Acy)) (8.12)

kde N(O, Aoy) je nahodna premennd vygenerovana s normalnym rozdelenim so stredom v 0 a

smerodajnou odchylkou Ao, Tato smerodajna odchylka Ao, je parametrom metddy, konstantou,

ktora je rovnaka pre vSetky smerodajné odchylky vSetkych premennych v celom &asovom priebehu

algoritmu. Novo vytvorena smerodajnd odchylka o] potomka, prislusna nejakej i-tej hodnote x; vo
vektore premennych x sa hned pouZzije na vygenerovanie novej hodnoty

x;/=x;+ N (0,0/). (8.13)

Okrem vlastnej hodnoty premennej vo vektore a jej smerodajnej odchylky méze byf subor
premennych charakterizovany aj dalSim vektorom “strategickych” premennych, ktory riadi korelaciu
mutdcii. Pre dve premenné s réznymi hodnotami smerodajnej odchylky vrstevnice pravdepodobnosti
umiestenia mutovaného vektoru nepredstavuju kruznicu, ale elipsu. Tato elipsa vSak je orientovana v
smere suradnicovych os. M6zeme si ale predstavit, Ze optimum nie je umiestnené v smeru dlhSej osy
elipsy, ale niekde naprieé. ldealne by potom bolo, keby sme mohli tato elipsu vrstevnic
pravdepodobnosti umiestnenia mutovaného vektoru natodit tak, aby hlavna os elipsy smerovala k
optimu. Tak by mutovany vektor mal najvacsiu Sancu ¢o najviac sa priblizif k optimu (vid obr. 8.8).
Toto natoCenie ide zaistit kovarianciami. Vektor “strategickych” premennych teda méze pre n-
rozmerny vektor x zahffiat n rozptylov ¢; = o/ rovnako ako n(n-1)/2 kovariancif c¢; zobecnenej n-
rozmernej normalnej distriblcie s hustotou pravdepodobnosti vektoru mutacii z

exp(—;zTC zj

(2) = —F/—7—7——
P J(2m)" et

Pre zaistenie kladnosti a koneénosti kovarian¢nej matice C'1=c,-/- algoritmus pouziva odpovedajluce
rotacné uhly o; (-Tt<a; <m) namiesto koeficientov c;. Tieto uhly su v nasledovhom vztahu k varianciam
a kovarianciam:

(8.11)

(8.14)

tan(20,) = —— (8.15)

Osi mutacnych elipsoidov (povrchu rovnakej hustoty pravdepodobnosti umiestnenia potomka
vytvoreného mutaciou z rodiéa umiestneného v strede elipsoidu) sU potom rovnobezné s
koordinacnymi osami iba ak kovarianéna matica je diagonalna. V obecnejSom pripade nenulovych
kovariancii méze byt elipsoid [ubovolne natoleny v priestore rieSeni a mutacie premennych su
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AX,’=AX, €OS @ - AX, Sin @, AX,"=AX, Sin o + AX, COS o

Obrazok 8.8. Prvy graf ukazuje ciary rovnakej hustoty umiestnenia potomka z rodi¢ovského
chromozému umiestneného v strede Ciarkovaného ovalu. Ked' sa Standardné odchylky pre obidve
premenné rovnaju, Ciara je tvorena kruznicou. No priali by sme si, aby potomok mal vacsiu Sancu byt
umiestneny v smere minima oznaceného sustrednymi vrstevnicami. Ked zmenime Standardné
odchylky, dostaneme z kruznice uréujucej pravdepodobné umiestnenie potomka elipsu. No osy tejto
elipsy su stale rovnobezné zo suradnicovymi osami. NatoCif elipsu tak, aby svojou hlavhou osou
smerovala k minimu dokazeme iba pooto¢enim o uhol a, ktoré je realizaciou kovariancie.

linearne korelované. Takto vytvoreni potomkovia sa mbézu adaptovat na lubovolny vyhodny smer
prehladavania, ¢o je vyhodné v pripade existencie tzkych udoli v optimalizovanej funkcii.
Mutécie, ktoré bertu do Uvahy aj kovarianciu su robené nasledovne
o7=0; [exp(ToLN(0,1) +TN,(0,1))
a/=a+B IN(0,1) (8.16)
X=X+ z;(0,0')

Notacia N(0,1) oznaluje vygenerovani normalne distribuovani jednorozmernd nahodnu
premennu pri nulovej strednej hodnote a jednotkove] smerodajnej odchylke, zatial o N;(0,1) oznaduje,
Ze nahodna premenna je vygenerovana vzdy znova pre kazdu hodnotu &itaa /. Tato sada vzorcov je
pouzita pre Oi0{1,...,n}, Oi0Of1,...,nl[(h—1)/2}. Globalny faktor exp(t,(0N(0,1)) dovoluje celkovi zmenu
velkosti vSetkych mutécii, zatial ¢o exp(1[IN;(0,1)) povoluje individualnu zmenu strednej velkosti kroku
a;. Vyraz exp(t[N;(0,1)) je teda individualnym parametrom generovanym zvlast pre kazdu premennu z
vektora x, dovofujuc tak individualne zmeny “priemernych” zmien o; kazdej premennej x; vektora x.

Tymto sp6sobom su mutacie premennych korelované pomocou hodnét vektora a (vid obr.

8.9). Konstanty 15, T a B su parametre, ktoré Schwefel [2,3] navrhuje nastavit 1, D1/\/2\/Ea

T D1/\/2n a p=0.873 (=5° v radianoch). Pri pouZiti kovariancii, teda uhlov, nemusime brat do uvahy
vztahy medzi v3etkymi premennymi, teda pocet uhlov méze byt aj menSi ako n (n-1)/2. To by ale



X2
. ./
‘\\ P uhol o

\// . X,

— .
A IR 3 . _ )
i |+ vrstevnice pravdepodobnosti hodnét

s o AX, a Ax, vektoru mutacie

Obrazok 8.9. Pootocenie elipsy rovnakych hodnét pravdepodob-
nosti vygenerovania zmien Ax; a Ax..

vyzadovalo predbeznu analyzu alebo optimalizaciu vyberu uhlov, ktoré je mozné zanedbaf. KonStanty
To, T mdzu byt interpretované ako “rychlosti u¢enia”, podobne ako je tomu u neurénovych sieti.
NajlepSie nastavenie tychto parametrov méze zavisiet od druhu optimalizovanej funkcie. Rovnako ako
u (1+1) stratégie, smerodajné odchylky musia ostat va¢sie ako nejaka minimalna nenulova hodnota.
Schwefel pozaduje splnenie podmienky o;2e[X;[] kde e>0 je malé kladne Cislo. Pokial uhly a; prekrocia
hranice (-1, pouzivame zrkadlového odrazu podobne ako v procedire PERTURBATION opisanej
pri (1+1) stratégii.

Zial, generovat nahodny vektor mutacii s &lenmi z(c,a) uvedenymi v (8.16) s distribticiou
pravdepodobnosti p(z) uvedenou v (8.14) nemusi byt trivialnym problémom (je obtiazne garantovat
ortogonalnost vysledného koordinaéného systému, €o odpoveda pozitivhe definitnej koordinagnej
matici). V praxi sa tento problém nahradzuje postupnou rotaciou. Povedzme, Ze mame dve premenné
Xy a X, zo smerodajnymi odchylkami o, a o,, takZe vrstevnice rovnakych hodnét pravdepodobnosti by
vytvarali elipsu s osami rovnobeznymi s hlavnymi osami. Korelagny koeficient ¢, odpoveda uhlu a, o
ktory sa tato elipsa pravdepodobnosti pootoéi (vid obr. 8.9, 8.10 a 8.11). TakZze ked su pdvodné
odchylky premennych x; a x, so smerodajnymi odchylkami o; a 0, rovné Axy a Ax,, potom odchylky
upravené pomocou korelaéného koeficientu maju tvar Ax;’=Ax; cos o - Ax, sin A, Axy’=Axy sin a + Ax;
cos d.

Pre tri premenné by museli byt urobené tri nasledné rotacie, v rovine (Axy, Ax,) o uhol o s vysledkom
Axy a Axy), v rovine (Axy’, Axg) o uhol 0, s vysledkom Ax,” a Axg’, a v rovine (Axy’, Axg’) o uhol a4 s
vysledkom Ax,”, Ax3”. Vysledné zmeny premennych by teda boli Ax;”, Ax,” a Axs”.

Pre viac premennych sa dany pristup jednoduchsie vyjadri pomocou rotaénych matic. Kazda
matica odpoveda jednému uhlu, teda jednej kovariancii dvojice premennych vektora x. Budeme mat

vrstevnice
rovnakych hodnot
funkcie

minimum

vrstevnice rovnakej
pravdepodobnosti
umiestnenia potomka
rodi¢

Obrazok 8.10. Zobrazenie vrstevnic hodnét funkcie dvoch premennych s
optimami oznacenymi svetlou farbou. Biele bodkované ovaly oznacuju
miesta rovnakej pravdepodobnosti umiestenia potomka vzniklého
mutaciou z rodi¢a umiestneného v stredu ovalu oznaceného krizenim os.
DIhdia os ovalov je nasmerovana smerom k optimu, tak ako sa to
“iedinec” naudil v priebehu optimalizacie, kedy kazda z premennych si
uschovava vlastni hodnotu smerodajnej odchylky, a eSte sa uschovava
vyhodny smer korelovanych odchylok.

12



teda n (n-1)/2 rotatnych matic R(a;)=(r,). Tieto matice su jednotkové, teda na hlavnej diagonale
maju samé jedniCky a inde same nuly, s vynimkou Styroch prvkov: r;=r; = cos a, ary= —r; = = sin Q.
Trigonometrické vyrazy su teda umiestnené vzdy v priesecnikoch riadkov a stlpcov i a j. Nasobenie
tymito maticami odpoveda vlastne transformacii suradnic vzhladom k osam i a j pri oto¢eni o uhol aj.
MéZeme nasobit vzdy prva maticu R(a;,) s vektorom odchylok premennych (Axq, Ax,, ..., AX,)
premennych Xy, Xp, ... , X, SO smerodajnymi odchylkami o, 0, ..., 0, , a potom nasobime dalSiu
maticu R(ap3) s vyslednym vektorom predchadzajuceho nasobenia (Axy’, Axy', Axs, ..., Ax,), atd.
JednoduchSie je ale najskér vynasobit vSetky matice medzi sebou a az vysledok nasobit vektorom
(Axy, AXy, ..., OX,). Formalne sa to da vyjadrit vzorcom

n-1 n
rotécia(Ax1,Ax2,...,Ax,7)=[|'| I_IR(O(,/)}EQAXPAXZ,...,AXH) (8.17)
i=1 j=i+1

Vyskum Rudolpha [18] potvrdzuje spravnost tohto pristupu, pretoze ukazal, Ze tento pristup garantuje
ortogonalnost transformacii a su¢asne umoziuje vytvorenie akychkolvek ortogondlnych transformacii.
Pouzitie rotacnych uhlov teda nijako neobmedzuje moznost vygenerovat akukolvek mutaciu.

Evolucna stratégia: pokrocila viacélenna verzia

1 t=0; o:=0;

2 Pg:={ndhodne generovana populacia chromozoémov (=vektorov
realnych premennych spolu so Standardnymi odchylkami a pripadne
variancemi)}

3 Ohodnotenie kazdého chromozému z populacie P, odpovedajucou

funk&nou hodnotou;

WHILE i<t OR dostatocne dobré rieSenie nie je najdené DO

BEGIN t:=t+1;

6 Q={nové chromozémy vytvorené krizenim a vzdy pouZitou mutaciou z
nahodne vybranych chromozémov z P, };

7 Ohodnotenie kazdého chromozému z Q odpovedajlicou funkénou
hodnotou;

8 Py={najlepsie chromozomy z Q; tiez stratégia vyberu najlepsich z P,
0Q je pripustna;}

9 END;

[SaTNF N

Algoritmus 8.5. Evolu¢na stratégia typu (m,n) alebo (m+n) v zavislosti na tvorbe P,. Pocet
chromozémov podpopulacie Q je ohrani¢eny podmienkou |Q|>=|P; |

Uz zmienend viacClenna evolu¢na stratégia dovoluje kazdému c¢&lenu vytvorit niekofko
potomkov. Z tych (“CIARKA” stratégia), a pripadne edte z pévodnych &enov - roditov (PLUS
stratégia), sa vyberie dalSia skupina rodi€ov pre novu generaciu na zaklade ich zoradenia pomocou im
odpovedajucich hodnét minimalizovanej funkcie. Pseudokdd je uvedeny v algoritmu 8.5.

Pri krizeni nekombinujeme hodnoty premennych x;, x5, ... , X,, no aj strategické premenné,
teda smerodajné odchylky oy, 0, ..., 0, a uhly a4, 0y, ..., yg-1y2. M&Zu byt pritom pouiitévrézne typy
rekombinaénych operatorov pre hodnoty premennych, smerodajné odchylky a uhly. Standardné
nastavenie parametrov evolu¢nej stratégie je o,;, = 3 pre funkcie, o ktorych ni¢ nepozname, pocet
rodiCov |P, | = 15, pocet potomkov |Q| = 100, stratégia vyberu je “Ciarka”, teda P;:={najlepsie
chromozomy z Q}. Pokial sa tyka smerodajnych odchyliek a uhlov, najjednoduchsie je pouZit iba jednu
smerodajnt odchylku pre cely chromozém s diskrétnym krizenim. O trocha zlozitejSie funkcie
vyzaduju pouzitie celého vektora smerodajnych odchyliek pre kazdy chromozém, zasa s diskrétnym
krizenim, ale eSte bez pouzitie uhlov a. Kone¢ne najkomplexnejsi algoritmus pouziva aj nl{n-1)/2
uhlov a a krizenia priemerom medzi tymito uhlami.
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8.5. Ukazka aplikacie algoritmu na Rosenbrockovu funkciu

Ako priklad rieSenia optimalizaéného problému pomocou evoluénej stratégie si tu uvedieme rieSenie
Rosenbrockovej funkcie [19]. Tato funkcia dvoch premennych ma hlboké “Udolie”, kde iba v jednej
gasti (v bode x4=1, x,=1) sa nachadza minimum, vid obr. 8.11. Takato funkcia by sa lahko rieSila
gradientovou metddou, no napr. pre geneticky algoritmus predstavuje tato funkcia “noénd moru”,
pretoZe geneticky algoritmus nema nastaveny smer mutacii = smer pohybu v priestore rieSeni, a nie je
schopny “zahybat”. Geneticky algoritmus by pomerne rychlo naSiel udolie vyznatené na obrazku 8.11
giarkovanou Giarou, no nebol by uz schopny dostaf sa v rozumnom &ase do globalneho optima.
Funkcia je definovana nasledovne:
f(x)= 100(x, = xZ)? + (x, - 1) (8.18)
Minimum £(1,1)=0 je na obrazku 8.11 vyznacené vefkym bodom.
Tato funkcia bola rieSena viacélennou verziou evoluénej stratégie s pouzitim smerodajnych odchyliek
pre kazdu premennu zvlast a kovariancie medzi premennymi, teda uhlu a. Kazdy chromozém sa teda
skladal z piatich ¢lenov:
chromozém={ x4, x,, 0y, 05, a} (8.19)
Pociatocné hodnoty premennych boli pre x zvolené nahodne z intervalu (-100,100), smerodajné
odchylky boli rovné 3.0 a uhol a bol nulovy. PouZili sme stratégiu (15,100), to znamena, Zze z 15
chromozémov vzdy vyrobime krizenim a naslednou mutaciou 100 chromozémov. Pri problémoch
vac3ej dimenzie by sa samozrejme hodilo viac chromozémov. Rodi¢ovskych chromozémov po
vygenerovani potomkov zmaZzeme. Vzhfadom k tomu, ze z potomkov berieme vzdy strikine iba
najlepSie chromozémy, nie je treba prepoditavat funkéné hodnoty na fitness ako u genetickych
algoritmov, stadi iba zoradit 100 novo vytvorenych chromozémov podfa velkosti funk&nych hodnét od
najmensdej k najvacSej (alebo naopak, pokial hladame maximum) a zobraf iba prvych 15
chromozdémov do dalSej generacie.
Bolo pouzité uniformné krizenie s nahodnym vyberom vzdy dvoch rodiGov pre premenné x;,
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Obrazok 8.11. Vrstevnicovy graf Rosenbrockovej funkcie,
kde horizontalna os je x; a vertikalna os x,. Velky bod
predstavuje umiestnenie minima v “Gdoliu” vyzna¢enom
Giarkovanou parabolou.
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X,, a krizenie priemerom pre strategické premenné o;, 0,, 0. Pretoze poCet premennych n=2, boli
pouzité konstanty s nasledujicimi hodnotami: T, =1/ 2Jn =05946: T =1/x/§=0,5; [3=0.0873.
Jednotlivé premenné su teda po krizeni chromozémov mutované pomocou vzorcov
0;=0; exp(1y N(0,1)) exp(tN«(0,1)), teda
konstanta=N(0,1), 0,’=0; exp(0.5946-konstanta) exp(0.5 N(0,1))
a 0,=0, exp(0.5946-konstanta) exp(0.5 N(0,1)) (8.20)
o’=a+f Aa , teda a’=0+0.0873 N(0,1) (8.21)
kde N(0,1) je vysledok generatora nahodnych &isel s normalnym rozdelenim, s nulovou strednou
hodnotou a jednotkovou smerodajnou odchylkou. PretoZe pre dve premenné je iba jedna kovariancia,
pouzivame iba jeden uhol a bez indexov. Pri vypoéte zmien premennych x; a x, pouzZivame rovnaky
generator, iba s novo zmutovanou smerodajnou odchylkou:

Mx; = N(0, g,’) a Ax, = N(O, 0y) (8.22)
Tieto hodnoty eSte “pooto&ime” pomocou uhla a:
Ax’=0x4 cos a‘ - Ax, sin af, Axy’=Ax, sin a‘ + Ax, cos a (8.23)

Teraz kone¢ne mdzeme dostat nové hodnoty vektora x:

X =x; + Axy a Xx,=x, + Axy’ a z tychto hodnét vypoditat funk&nd hodnotu f(x4’, x,’), ktorou bude
chromozém ohodnoteny. Nasleduje priklad tvorby nového chromozému (ktory bude zaradeny do
medzi 100 novych) z dvoch nahodne zvolenych rodiCovskych chromozémov (z 15 moznych):

premenna X4 X o, g, a f(x4,%2)
rodic_1 = { 0.415204 0.129087 0.039035 0.023917 0.202127 0.529536 }
l l l l
potomok = { 0.316526 0.129087 0.0286605 0.0278155 0.399014 XXXXXX'}
_0.039035 +0.018286
2
1 1 1 1
rodic_2 ={ 0.316526 0.129394 0.018286 0.031714 0.595900 0.552434}

V prvej faze sa teda za premennu x; zobrala premennd z druhého rodi¢a, a za premennu x, hodnota
tejto premennej z prvého rodi¢a (u kazdej z premennych sme si “hodili korunou”, z ktorého rodi¢a ju
zobraf), zatial ¢o namiesto hodnét oy, 0, a o sa dosadili priemery obidvoch rodiGov. Samozrejme,
hodnota f(x4,x,) potomka sa spodita az po skon&eni mutécii. Ako prva boli zmutované hodnoty o;, 0, a
a:

konatanta=N(0,1)= 0.528959,
0,’=0; exp(0.5946-konstanta) exp(0.5-N(0,1))

=0.0286605 exp(0.5946-0.528959) exp(0.5-0.380766 ) = 0.047485
0,’=0, exp(0.5946-konstanta) exp(0.5-N(0,1))

=0.027815 exp(0.5946-0.528959) exp(0,5-(—0.419033)) = 0.030895
o’=a+0.0873 N(0,1)

=0.399014 +0.0873-0.548100= 0.446863

Ax; = N(0, g,’) = N(O, 0.047485) = 0.023767
Mx, = N(0, 65’) = N(O, 0.030895) = —0.042886
Axy’=0x4 cos o - Ax, sin A

=0.023767 cos(0.446863) —( -0.042886) sin(0.446863) = 0.038562
Ax,’=0x4 sin a + Ax, cos a

= 0.023767 sin(0.446863)+ ( —0.042886) cos(0.446863) =—0.024535
X4'=x; + Axy’ =0.316526 +0.038562 =0.355087
X=X, + Ax,’ =0.129087 +(-0.024535) =0.104552
f(x1,xp) = 0.462288

15



Vysledny potomok upraveny mutaciou smerodajnych odchyliek, uhlu a, a mutaciou premennych x;, x,
s pouzitim novych mutovanych odchyliek, s nasledovnym pootogenim tychto suradnic pomocou
zmutovaného uhlu o vyzera nasledovne:

premenna X4 X o, g, a f(x4,%2)
potomok = { 0.355087 0.104552 0.047485 0.030895 0.446863 0.462288 }

Priklad 8.2. Pouzite viacClenné stratégie pre ndjdenie optima Rosenbrockovej funkcie. Program
zbehnite 100x a vypocitajte priemerny pocet generacii, ktory bol potrebny, aby najlepSia najdena
funk&na hodnota bola niz§ia ako 10°. Porovnajte to s priemernym po&tom generacii, nutnym k
najdeniu rovnakej funkénej hodnoty, ale bez pouzitia kovariancie, teda bez pouzitia uhlu a. Podobne
skuste odstranit krizenie pri zachovani pouzitia kovariancii, a diskutujte vplyv tvaru alebo typu funkcie
na efektivhost pouZzitia krizenia alebo kovariancie pri najdeni minima. (Symetria a multimodalnost
indikuju pravdepodobni vyhodnost aplikacie krizenia, minima ulozené v “Udoliach” umiestnenych
naprie¢ k osam suradnicového systému budu najdené rychlejSie pri pouziti kovariancii, ¢o plati aj pre
“viacrozmerné udolia”.)

8.6. Evoluéné programovanie

Evolu¢né programovanie je pristup vyuzivajuci simulaciu evollcie na populacii sufaziacich algoritmov.
V pociatkoch tohto pristupu navrhnutého okolo r. 1962 Lawrencom Fogelom [20-22] bolo ciefom
predpovedat nové stavy prostredia a udalosti a na zéklade predpovedi prispdsobif viastnu reakciu
podfa daného ciela, ¢o je zékladnou podmienkou inteligencie organizmu. Evoluéné programovanie

Obrazok 8.12. Trojstavovy konecny
automat. Vstupné symboly su uvedené
nalavo, vystupné napravo od lomitka.
Startovna pozicia je v A (podia Fogela [21]).

Momentalny stav A A B B C A
Vstupny symbol 1 0 0 1 1 0
Buduci stav A B B C A B
Vystupny symbol B B % a % B

Tabulka 8.1. Odpovede konetného automatu z obrazku 8.12 v
zavislosti na vstupnych symboloch. Ohodnotenie automatu je dané
funkciou, ohodnocujucou vystupné symboly v zavislosti na
vstupnych (stavu prostredia).
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rovnako ako evoluéna stratégia kladie skor déraz na podobnost spravania sa rodiCov a ich potomkov
ako na napodobiiovanie genetickych operatorov tak, ako to mézeme pozorovat v biologickych
procesoch na molekularnej urovni. Fogel zacal u evoluéného programovania s predpovedami
symbolickych retazcov generovanych kone&nymi automatmi z tzv. Markovovskych procesov a
nestacionarnych &asovych sérii.

Spracovanie vstupu automatom sa v pripade tabulky 8.1. zalina v stave A, na ktory prichadza
vstupna hodnota 1. Pretoze z “krizku” A vedie Sipka 1/B presunieme sa pozdiZ tejto Sipky. Hodnota za
lomitkom, teda B, tvori odpoved automatu. Sipka je ale sfutkou a dostdvame sa zasa do stavu A.
Novy vstup je 0, a pozdfZ Sipky 0/f3 sa dostdvame do stavu B, proGom [ je odpoved automatu. Takto
pokracujeme, az pokial na sadu signalov 100110 nedostaneme odpoved 3 B y a y B. Tuto odpoved
ohodnotime hodnotiacou funkciou, nech uz vyzera akokolvek.

U takychto konecnych automatov existuje v zésade pat prirodzenych typov mutacii: zmena
vystupného symbolu, zmena budiceho stavu pre nastaveny konecny stav a vystupny symbol
(premiestnenie Sipky), pridanie stavu, vymazanie stavu, zmena podciato¢ného stavu.

Na rozdiel od Johna Kozy [23], ktory v svojom genetickom programovani pracuje s
programami vo forme ohodnotenych stromov a pouziva okrem mutacie aj krizenie, Fogel sa v pociatku
obmedzil vo svojich uvahach na koneéné automaty bez pouzitia krizenia. Evolu¢né programovanie
napodobriuje totiz vyvoj druhov, ktoré medzi sebou siUfazia a medzidruhové krizenie vacésinou
nenastava. Princip sufazenia je v tomto pristupu podobny ako pri evoluénej stratégii, zo skupiny
rodiCov a potomkov sa vyberu do daldej populécie iba striktne najlepSi jedinci. Z kazdého rodia sa
pritom vyrdba mutéciou iba jeden potomok, teda zo skupiny rodi€ov a potomkov sa vyberie lepSia
polovina ako rodi¢ia do dalSej populacie.

V novych variantoch evoluéného programovania maju aj horsi potomci eSte Sancu, pokial su
vybrani do slab3ej skupiny. Skupinky su nédhodne vybrané z novych (t.j. mutovanych) jedincov aj z
rodiCovskych jedincov. V skupinkdch potom dochadza k “turnaji”, potomci su zoradeni podla svojich
vysledkov v turnaji, a ti s najlepSimi vysledkami v turnaji su vybrani do dal3ej populacie. Pocet
jedincov v populdcii nemusi byt konStantny a jedinec méze produkovat aj viac potomkov.

Evolu¢né programovanie sa postupne rozvijalo rovhakym smerom ako evolu¢né stratégie.
Vysledné algoritmy su v suc¢asnej dobe natolko podobné, Ze ich rozliSovanie neméa vyznam. Pretoze
ale tieto algoritmy maju rozdielny historicky pévod, v USA sa evoluéné programovanie stale udrziava
ako samostatny algoritmus [24-31].

Spolo¢nou &rtou evoluéného programovania a evoluénej stratégie, ktord je rozdielna od
genetickych algoritmov, je reprezentacia jedinca (rieSenia). T4 sa podriaduje problému. Povedzme, Ze
mame problém, ktorého rieSenie zahffia nie len redlne premenné, ale aj dalSie prvky. Tak je tomu
napr. u zadania neurdnovej siete [24], kde okrem vahovych parametrov (Cisel charakterizujucich
spojenie medzi uzlami siete) uréujeme aj vlastnu topoldgiu, teda polet uzlov a existenciu spojeni
medzi nimi. Nemusime sa predsa zaoberat tym, ako celu siet zakddovat do bitového retazca, ako to
robia genetické algoritmy. Stadi si predstavit jedinca ako siet, a mutacie budiu rézneho druhu, jedny
pre vahové faktory, teda redlne Cisla, a iné pre topolégu siete, teda pre pridavanie alebo uberanie
uzlov a spojeni medzi nimi.

8.7. Zaver

Zoznam viac ako 300 aplikacii evoluénych stratégii sa da najst napr. v SyS-2/92 report [10]. Evolu¢né
stratégie su schopné rieSit multidimenzionalne nelinearne problémy s vela lokalnymi optimami a s
linearnymi alebo nelinedrnymi obmedzeniami. Optimalizovana funkcia méze tiez byt vysledkom
simulacie, nemusi byf v presne definovanej forme. To sa tyka tieZz obmedzeni, ktoré moézu
predstavovat vysledok napr. metédy kone&nych prvkov (FEM). Rovnako ako ostatné evolu¢né
algoritmy, evoluéné stratégie boli pouzité aj na nastavovanie parametrov (u¢enie) neurénovych sieti
[32]. Evolugné stratégie boli vytvorené na optimalizaciu vektorov realnych &isel, no mézu sluzit tiez
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ako heuristika pre NP-UpIné kombinatorialne problémy ako problém obchodného cestujuceho, alebo
problémy s ¢asovo premennymi alebo zaSumenymi hodnotami optimalizovanej funkcie.

Distribu¢na funkcia mutacie neuréuje smer mutécie, iba velkost, takZze k velkej mutacii méze
dojst s rovnakou pravdepodobnostou aj v opacnom smere, pre¢ od minima. Zaujimavé ale je, Ze pri
navrhu pravdepodobnosti vyskytu nového potomka sa neoplati posunut stred kruznice alebo elipsy
tak, aby sa nezhodoval s poziciou rodi¢a, ale aby bol podstatne posunuty smerom, v ktorom nastal
predchadzajuci posun od rodi¢a k potomkovi - terajSiemu rodiovi. Sice by to zvySilo momentalnu
uspeSnost generovanych potomkov, no v dlhodobom meritku pre zlozité multimodalne funkcie
v3eobecne nie je tento pristup vyhodny. Pre jednoduchsie funkcie ale méze byt vyhodny.
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