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ABSTRAKT

Prace by mila priblizit vybrané evoluni algoritmy a prosedky pouZzité f jejich
programovani. Taky jsem se pokusil ukazat, jakyingsem jsou evolini algoritmy pro
optimalizaci. Hlavnim cilem mé prace jeiigtupnit tyto algoritmy vSem zajerm
prostednictvim internetu. Jsou pouzZity tyto algoritmy:orblezecky algoritmus,

simulované zihani, rozptylové hledani.

Kli¢ova slova: evoleni algoritmy, horolezecky algoritmus, simulovaniatii, rozptylové

hledani, optimalizace, Mathematica, WebMathematica

ABSTRACT

This work tries to introduce the chosen evolutignaalgorithms and means to
programming them. Then | tried to show the benefitEA for the optimization. The main
ambition of this work is to make these algorithraaikable for all interested people. | use

these algorithms: Hill-climbing, Simulated Annealiand Scatter Search.

Keywords: evolutionary algorithms, Hill-climbinggadrithm, Simulated Annealing, Scatter
Search, optimization, Mathematica, WebMathematica
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UvoD

Uz pii psani mé bakataké prace muchvatily evoléni algoritmy a tak je ifirozené,
Ze ve své diplomové praci se vracim k této probter@aNa zaatku bych vas ckit
trochu uvést do problematiky, to ma na starosttntaseld teoretick&ést. Kapitoly
zabyvajici se obeéroptimalizaci a evokinimi algoritmy jsou spiSe obecné a tak kdo
je obeznamen s touto problematikou takize tyto casti geskait. Pokud by gl
nékdo zdjem o blizSi studiumedhto témat, pak dopokuji projit seznam pouzité

literatury, protoze jsem z gérpal a spousta myslenek je odtudvyzata.
V ¢asti wnované jednotlivym algoritdm jsem uved| jejich popis a princip fungovani.

ProtoZze nam EA psany na pagpneni k niemu, dokud se nenaprogramuje, tak jsem se
rozhodl trochu rozvést i programové presiky pouzité a pouzivané k programovani
EA.

V praktické ¢asti jsou rozebrany jednotlivé algoritmy, jak jséen naprogramoval.
Muzete zde taky najit simulace jaky vliv ma pouziinotlivych metod adkterych

parameti.

Mriviw s

nenajdete. Jsou to webové stranky a na nich poalgjgitmy.

Doufam, ze Vasteni mé prace obohati alesipak jako obohatilo jeji psanién
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1 OPTIMLIZACE

Vzhledem ktomu, Ze se tato prace zabyva eéwvoioi algoritmy, tak povazuji za
nezbytné uvest, v ramci zasazeni problematiky ddcéi souvislosti, i dto malo o
optimalizaci. Nebudeme zde zabihat do de&tgifotoZze optimalizace jesda, o které
by se dala napsat spousta knih a mi tady na to menadi prostor, ale ani neni nasim

cilem objagovat celou oblast optimalizace.

Optimalizace, alespiota cast, kterou se budeme zabyvat, §ela; kterd se snazi hledat
optimalni reSeni, ale to uz vyplyva z nazvu. Je twla; kterA samdejmé vychazi

z poZzadavk nejen ostatnichédnich obo# a kEZného Zivota. Spoustu optimalérach
problémi feSime sami kazdy den @bec nas nenapadne, Ze by to bydmkéa wda.
Tak freba, kterou cestou je to do prace/Skoly nejryctilefElu na fady vyizovat
n¢jaké papiry a mam toho vic, tak kamjgu nejdiv a kam potom? Chci usfiaat
vecirek a chci, aby bylo vSeho dost, ale stalo toejmiih peréz ...

Toto bylo rekolik priklada toho, Ze i v BZném Zivot reSime spoustu optimaligaich
problémi. Takovych pikladh jist¢ najdete sami spoustu. ¢¥ina zvas rize
namitnout, Ze toto nenfidod pro to, abychom zakladakjakou &dni disciplinu, a Ze
i kdyZ to pdadreé nevyeSime, tak se nic nestane. Souhlasim, Ze tyktady nejsou
davodem pro existenci optimalizace, ale co kdyZ fiesi problém jak nejaspajn
vybudovat logistiku? Nebo jak s co nejmenSimi ndklanit co nejetSi zisk? Nebo
jakym zpisobem nejlépe regulovat reaktor? Jak navrhnougemp&jimotor... Tady uz
jisté kazdému dojde, Ze jak secma jednat 0 penize a navic o velké penize, taistse |
za’nou hledat cesty, jak by se to dalclad a jak by se to dalo &lht co nejpohodlgi

a nejrychleji.

Optimalizace je matematicka disciplina, kterd seZsnnajit globalni extrémy
(minimum nebo maximum) dané funkce v dané mnoZiroto je jedna z moznych
definic, na které se pokusim vyt pojem optimalizace, jak ji budeme pebovat
chapat pro pochopeni EA. Za pomoci optimalizacens&ime najit optimum (globalni
extrém) dané funkce na dané mneézikde ale vezmeme tu mnozZinu a funkci? To je
jednoduché, ifevedeme realny problém na matematicky model a hmédne
pottebnou funkci a mnozina zase reprezentuje omezeriinyob reSeni daného
problému, napklad, kdy uz pro nasteSeni nema vyznam nebo je fyzikaln

nerealizovatelné.
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1.1 Z&kladni pojmy

1.1.1 Ucelova funkce / funkce vhodnosti

Tato funkce, na které budeme hledat optimum, semvdancelova funkce (cost
function), mizeme se setkat taky s ndzveamkce vhodnosti (fithess function). Mezi
ttmito dwma nézvy je uiity rozdil. Tento rozdil vznikad ztoho, co vlastn
v matematickém modelu znamena naSe funkce. Jedti papiklad zisk, vykon nebo
piimo rejaka veltina ktera nas zajima, tak hdiime o @&elové funkci. Nkdy je pro
nas vhodyjsi zavést funkci, které géa s vice hodnoticimi parametry, tigtad nas
nezajima jenom zisk, ale i kvalita. Nebo jsou pés mékterareSeni i pi vysoké
hodnot (celové funkce nezajimava nebo mémajimava, tak zavedeme funkci

vhodnosti, které mito vSemi kritérii p@ita.

Pro nasi praci je to nepodstatny rozdil. V daldxtu se budu odvolavat ngalovou
funkci. Pokud by ale byl problém jinak nadefinovamgbo namodelovany, tak kli&n

muzete pouzivat i funkci vhodnosti.

Obr. 1. Ukazkova &elova funkce:
~Prvni De Jongova funkce*

1.1.2 Hodnota U¢elové funkce

DalSim pro nasidezitym pojmem jehodnota kelové funkce(cost function value).
Je to hodnota, kterou dostaneme, pokud ddoiré funkce dosadime konkrétegeni.
VSechny problémy, se kterymi budeme pracovat &tgosi fevedemena hledani
minima U¢eloveé funkce,takze nas bude zajimat pro ktéeSeni je hodnotacalove

funkce minimalni.
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1.1.3 Mnozina pripustnych reSeni

Takto je ozn&ovana mnozina, kam gawvSechnaeSeni, ktera nas budou zajimat. Toto
mnozina vznikne po uplatni vSech omezeni, ktera dostaneme z matematického
modelu problému. Diky tomu dostaneme ohfani pro naSi n-rozsmnou plochu,

ktera reprezentujecélovou funkci.
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2 OPTIMALIZA CNiALGORITMY

Optimaliza&ni algoritmy mohou byt chapany jako samostatégn obor, ale nesmime
zapominat, na to, Ze jsou to pteskky pro optimalizaci a tudiz z optimalizace

vychazeji.

S rostouci slozitosti a namosti problém nastal okamzik, kdy uz nebylo moznéibu
vibec, nebo alesfiov rozumné dob proveést analyzu aifjit na minimum analyticky.
Nasesti steji jako se objevily sloZiSi problémy, tak se Zalo patrat po tom, jak je

feSit a jednou z odpedi jsou pré¥ tyto algoritmy.

Muzeme si vSimnout toho, Ze tyto algoritmy si z&jsxzor berou pirodu a procesy
v ni probihajici. Nevim, koho prvniho napadlo imgpat se pirodou i tvorbeé
algoritmu, dokonce d&im, Ze pe@atky ®chto algoritni mély jiné divody nez
optimalizaci, ale na&sti a diky Usili mnoha&deckych kapacit z nich vzniklo to, co

mame dneska.

Mozna vas zarazi, Ze tato prace ma byt o eéwndbln algoritmech a ja tady piSu o
optimalizanich algoritmech. Neni to Zzadna mylka. Jde o toeveawni algoritmy
jsou podmnozZinou optimalizaich algoritnii. Tato podmnoZina neni nijak et
ohrantend, uéit¢ se vede spousta sgoo to, které algoritmy do ni gata které ne.
Pojem ,Evolini algoritmy” se z&al pouzivat pro vSechny algoritmy, které se snazi
kombinaci stavajicictieSeni ziskateSeni nové. NeSi se ale uz, Zergdlohou neni

evoluce, aleteba jiné procesy.

2.1 Déleni optimalizaénich algoritmu

Optimaliz&ni algoritmy niizeme, stejé jako cokoliv jiného, rozéit podle rekolika
hledisek. J& se budu drzetigpbu rozdleni, které uvadi ve své knize pan Zelinka [1].
Pro toto dleni je pouZit zpsob jakym algoritmy pracuji. Nicmé&mekteré algoritmy

fadim do jinych kategorii.

* Enumerativni

» Deterministické
* Horolezecky
* Gradientni

e Lokalni prohledavani
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e Zakazané prohledavani
» Stochastické
* Nahodné prohledavani
* Monte Carlo
* Simulované zihani
* SmiSené
» Diferencialni evoluce
» Geneticky
« SOMA
» Stochasticky horolezecky algoritmus
* Rojenicastic

* Rozptylové prohledavani

2.1.1 Enumerativni

Jedna se o postup, kdy vypeme vSechna mozitaSeni a vSechny mozné kombinace
daného problému a vybereme to nejvhgs$in Sami jist uznate, Ze je to mozné
provést pouze proc¢které problémy. Dlezité je, abyreSeni byl konény paiet, tzn.,
argumenty Gelové funkce musi byt diskrétni. MoZznydeSeni nesmi byt velké
mnoZstvi. Toho dosdhneme pouze tak, Ze se musiitormezah nabyvanych hodnot u
argumeni. Pokud bychom nedodrzeli tyto podminky, tak bychwanvysledek mohli

cekat nekonéné dlouho, coz je z ekonomického a lidského hledisk&emu.

Tyto algoritmy jsou vyvojo¥ nejstarSi. Nehodi se na drtivoét8inu v praxireSenych
problémi, ale najdou své uplatni. Hlavre v téch jednodusSich problémech, kde by

nasazeni jinych algoritinbylo jako pouzit bagr na poryti zahradky.

2.1.2 Deterministické

Tyto algoritmy jsou postaveny na pevnych zakladewtematiky. Jsou zde pouzity
matematické prostdky, které fi svém ogtovném pouZiti na jeden problém daji vzdy
stejny vysledek. Diky pouziti striktnich matemayick pravidel maji ovSenitadu
omezeni a nevyhod. Mezi tyto nevyhodyipaejména podminky pro i&néreSeni.

Jsou to pedevsim tyto podminky:

« ReSeny problém je linearni
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« Re3eny problém je konvexni

* Prostor moZznychkeSeni je maly

* Prostor moZznycheSeni je spojity

« Ucelova funkce je pokud mozno unimodalni

* Argumenty @eloveé funkce nemaji mezi sebou jiné vazby nez fimea
* Problém je definovan v analytickém tvaru

* Je mozno ziskat dapljici informace o prostorteSeni (gradient...)

Vyhodou tohoto typu algoritmu je, Ze kdyz je powgptavig, tak nam da jedingsSeni.

Nane&tsti, ne vzdy Ize zajistit podminky pro @&Spou funkci &chto algoritn.

Za typicky deterministicky algoritmus povaZzuji giaatni metodu. Jedna se o to, Ze ze
startovniho bodu je minimum hledano za pomoci gmaiili Stejnou myslenku maji i
ostatni, nafiklad horolezecky algoritmus také jde po spaduyuniiva vSak gradient,
ale gimo paitd hodnoty Gelové funkce sousednidieSeni. Jako nejiSi nevyhodu
téchto algoritnii uvedu mozné uviznuti v lokalnim extrému. Protpgeadavek, aby

Gcelova funkce bylo pokud mozno unimodalni.

2.1.3 Stochastické

Tyto algoritmy pouZivaji na rozdil od determinik§ch algoritméi nahodu. Cisté
stochasticky algoritmus hledéSeni pouze na zakkdahody. Mohli bychontict, ze
zkusi jisté, pedem definované, mnozstdSeni a z nich vybere to nejlepSi. Saméjist
vidite hlavni slabinyé&chto algoritnd, jsou to pedevSiméasova narénost, nutnost
opakovani a hlawnto, Ze bychom museli mit velkéesti, abychom dostali globalni
extrém, nebo vlastnjakykoliv extrém. Na druhou stranu je povazujivadky zlom

v oblasti optimalizénich algoritnéi diky jejich gevratné myslence pouziti ndhody.
Netroufam si odhadnout, jakym {gpbem se podéo vtak pesné ¥deé, jako je
matematika prosadit pouziti nahody pro v§giieSeni. Byla to aleipvratna novinka,
kterd ziskala ohromné mnoZstvi adpi, ale naststi se uchytila.

Mozna se divite, Ze mezinito algoritmy chybi okteré, které se sem obvykiadi,

jako napiklad stochasticky horolezecky algoritmus, ale p&ladnsjSim zkoumani
jsem jej radji zaradil do kategorie ,smiSené" abychizdznil i jejich deterministicky
charakter.
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2.1.4 SmisSené

Tyto algoritmy €Zi ze vSech i@dchozich skupingimZz se snaZi odstranit jejich

nedostatky. Vzhledem, Ze jsou povazovany za akituatohol optimalizé&nich

algoritmi, tak se jim to dd. PouZzivaji jak fisr¢ matematickych pravidel tak i

nahodu.

Vyvinuly se ze stochastickych algoritmlejich vyvoj byl zafi¢inén tim, ze se zalo

uvazovat, jak by se daly za pomoci matematickychwvidel vylepSit stochastické

metody.

Tyto algoritmy majiradu vyhod oproti fedchozim skupinam, jsou tégulevsim tyto:

Minimalni nebo Zadné pozadavky n@gheZzné informace
Jsou schopny pracovat nezavisle n&gpanich podminkach
Naleznou kvalitnieSeni porérné rychle

Nepotebuji analytické zadani problému

Dokazou nalézt &Si mnozstvieSeni

Predstavitel této kategorie je mnoho, protozetdina algoritni kombinuje jak

deterministickou slozku, tak i slozku stochastickou

17
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3 POUZITE EVOLU CNi ALGORITMY

Cilem mé prace je umoznitiiplizit vybrané evolani algoritmy, progednictvim
internetu, SirSi vi@jnosti zajemi. A proto povaZzuji za nezbytné tyto algoritmy pdpsa

a objasnit jejich principy a myslenkové pochodymeci k vytvaeni €chto algoritm.

3.1 Stochasticky horolezecky algoritmus

Mozn4 jste si vSimnuli, Zéadim tento algoritmus mezi smiSené EA, ale vzhledem
k tomu, Ze vychazi z deterministického horolezeokélhgoritmu, tak povazuji za
nevhodnéradit jej mezi stochastické algoritmy. | kdyZz kdybhpen se na to podivali

Z jiného hlediska, tak by tam rozhadpatil.

Abychom mohli spravé pochopit jeho funkci, tak nejprve vydlim horolezecky

algoritmus.
Ke vzniku tohoto algoritmu pra¥godobr vedli tlohy jako je tato:

Priklad: Turisté se ztratili v mlze v horach a vi, Z@ejnizSicasti udoli je jejich

horska chata.

Tento algoritmus ufla to samé co turisté \iladu, prohleda okoli a pak séepune
do nejnizSiho bodu ze svého okoli. To algoritmasativre opakuje, dokud nedosahne
uréeného pétu iteraci (Obr. 2). Mohli bychortict, Ze se jedna a gradientni metodu

bez gradientu.

Obr. 2. Schéma tvorby okoli a prohledavani okoli

u horolezeckého algoritmu
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Princip algoritmu:

1. Vytvo ¥ po cate ¢ni  Xg, nastav i =0.

2. Vytvo ¥ okoli &x a spo citej hodnotu 0 celové funkce ( C\) pro tyto
body.
Najdi bod v okoli s nejmensi CV.
Pzesu i se do tohoto bodu, nastav i = i +1.
If (i = maximalni po &et iteraci ) then jdi na konec el se jdi
na 2.

6. Konec

Algoritmus nane$sti miZe, steji jako turisté uviznout v lokalnim minimu, jak nam

to ukazuje nasledujici obrazek (Obr. 3).

Y| f(x «
1

X2

\ X

Obr. 3. Uviznuti v lokalnim extrému

Je snaha, aby k tomuto uviznuti nedochazelo a ptti kazdém kroku neposuzuje
vychoziieSeni, ale jenoneSeni z prohledavaného okoli. Nicrdéntak mize dojit
k zacykleni (Obr. 4).

X1
X2

X3

\ X

Obr. 4. Zacykleni

Proto se vytviila stochasticka verze horolezeckého algoritmucl&sténost nizeme
piidat ve dvou principech. Zaprvé bychom mohli cdiyoatmus opakovat ¢kolikrat
a paéteni bod nahod# generovat. Nebo izeme pouZzit jiné pravidla pro tvorbu

okoli, kde uplatnime stochastiost,éimz minimalizujeme riziko zacykleni.
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Tato stochasthost nam sice snizi praygbdobnost uviznuti v lokalnim minimu, ale
nemizemefict, Ze by ji s jistotou zabrénila. Proto pak nangpu horolezeckého
algoritmu vznikly dalSi algoritmy, které se snajzég€ vic omezit tuto Sanci jako
nagiklad zakazané prohledavani apod., pro nas aleounegilezité a tak je

nerozebiram.

Tento algoritmus byl vybran, protoZe se jednd oickgho zastupce EA. Jeho
mysSlenkovy princip je velmi jednoduchy, a tudiZzrjézorny. Navic se naém da

krasré demonstrovat uviznuti v lokalnim extrému.

3.2 Simulované zihani
Tento algoritmus si bere za svou inspiraci zihaviitkFyzikalre bychom tento postup

mohli popsat asi takto:

Téleso je vloZeno do pece, ktera je ik na vysokou teplotu, postupnym sniZovanim
teploty jsou odstigovany vnitni defekty vélese. Bi vysoké teplot je ®leso
roztopeno, atomy¢tesa jsou umighy nahodg a postupnym ochlazovanim je jim

dana moznost zaujmout stabilni polohu.

Myslim, Ze uvadt matematické modely tohoto fyzikalniho procesu pj@zatim
zbyte&tné. Pokud by #&kdo nmel zdjem i o tyto informace, pak mu mohu dopitru

knihu pana Kvaskky [2].

U simulovaného Zihani nettime a neprohledavame zadné okoli, algitwe nova
nahodnareSeni,¢imz odstréaujeme problém zacykleni. Budeme uvazovat o funkci
X' = Opor (X), kde x je fivodniteSenix‘ je novéreSeni &y, je stochasticky operator
poruchy, teda naSe funkce, ktera nam generuje rtegani. Abychom neuvizly
v lokalnim extrému, tak simulované Zzihani nam doveluritych pripadech
akceptovat jako novéeSeni ifeSeni s horSi hodnotowalové funkce. K tomuto
rozhodovani se pouzivA Metropolisova kritéria (1Kritériu nam udava
pravdpodobnost proifjeti novéhoreSeni oproti starému.

1 pro f(x') < f(x)

P(x »x') = F(x")=F ) 1)
e T pro f(x") > f(x)
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Toto kritérium nam teddika, Ze pokud je novéeSeni lepSi nez toupodni tak

pravéEpodobnost na jehofieti je rovna 1. A pokud je novéeSeni horsi, tak se

_ fN-fe . i
pravdpodobnost spiita jako e” 7 . VSimrgte si, Ze na tuto pragdodobnost ma

vliv jak to o kolik je novéreSeni horSi nezupodni, tak i teplota. #ehled nam to
muze demonstrovat graf (Obr. 5.). Tady séZzeme podivat, Ze s klesajici teplotou

velmi klesa pravébodobnost, Ze bude akceptovaaéeni horSi nezigodni.

f&xD) < fx) f&D > fx)
< T >
— T = 1000
s
B
T 06 -
Xt
A, T =100
04 |
02 |
T=10
o w  w  w e @
fOD = fx)

Obr. 5. Metropolisovo rozloZeni

Operator poruchy takéimieme nechat naprosto stochasticky, nebo jgjeme svazat

s teplotou a pak také pro klesajici teplotu budesd vzdalenost meziipodnim
feSenimx a novymieSenimx‘. Toto je dilezité rozhodnuti, protoze pokud nechame
vétSi vahu nahatl a neustale prohledavame celou mnozeseni, tak sice mame
mensSi Sanci na uvaznuti v lokdlech, ale taky neiwamie plnou silu evoluce. Na
druhou stranu pokud budeme prostor prohledavargéeni s kazdym ochlazenim
neustale zmensovat, tak pimyuzivame evoluce aigkazdém ochlazeni zjamjeme a
zpresiujeme nase vysledrféSeni, ale taky se namiie stat, Ze uvazneme v lokalnim

extrému. Nkolik ukdzek si nizeme pak prohlédnout v kapitole o elitismu.

DalSi co musime \gSit, je plan chlazeni. Jedn& se ésqb, jakym budeme sniZovat

teplotu. PouZzivaji se dva zakladni postupy. Prveimetoda skokového ochlazovani.
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A druhym postupem je chlazeni kontinudlni. Pak amazejm¢ da taky pouZzivat
n¢jaky adaptivni postup, ale tim se zabyvat nebudeme.

Skokové ochlazovani se provadi tak, Zze se od akituéploty odéte uckité cislo

(krok) a dostaneme novou teplotu.
T'=T — krok (2)
Naproti tomu postupné ochlazovani vyuzinaltiplikatoru
T' = T X multiplikator 3)

Metoda postupného ochlazovani j&rngjsSi svému fyzikalnimu originalu a obecn

dava lepSi vysledky nez metoda skokového ochlazovan

Princip simulovaného Zihani siiteme znazornit asi takto:

1. Inicializace algoritmu: X= Xo T=T mao
2. Wile( T>= Thn)
2.1. For (i =1 to pocgetzkousenych #eSeni )
2.1.1. Vytvo rime nové reSeni X' = Qg (X)
2.1.2. If (X < x) then x = x* else

2.1.2.1. Vygenerujeme nadhodné ¢islo p = Rand( real, {0,1})

2.1.2.2. Vypo ¢itdme mez metropolisova kritéria m = ew
2.1.2.3. If (p<= mthen x= X
2.1.3. ZvySime po citadlo iteraci i =i +1
2.2. Provedeme chlazeni T'= chlazeni( T)

3. Konec

Kroky 2.1 — 2.1.3 zi{®dchoziho postupu jsou takékdy nazyvany Metropolisovym

algoritmem.
ZjednoduSe&tedy mizemetict, Ze simulované Zihani probiha takto:

Inicializace (X =Xg, T = Tmax)

2. |-krat provedemenetropoligiv algoritmusjako vstup vzdy pouzijeme vystup
z predchoziho Ehu metropolisova algoritmu.

3. Provedeme chlazeni, a pokud jsmegesdosahlil < T, pak jdeme znovu
na bod 2.
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Pouziti metody pro ochlazovani a tvorba novéegeni seridi podle pateby
jednotlivychteSenych uloh. Diky generovani novéiedeni z celé mnoziny moznych
ieSeni omezuje Sanci jak na zacykleni, tak i nanuizv lokalnim extrému, ale

vyhnout se mu nedokazeme.

3.2.1 Elitismus

DalSi moZnost zlepSeni tohoto algoritmizeme spabvat v zavedenglitismu. Jde o
zavedeni nové proinné, ve které budeme uchovavat dosavadni nejiep8ni. Toto
nejlepsi feSeni pak pouzijemetipinicializaci metropolisova algoritmu v b&d2

zjednoduseného postupu. Pak bychom tedy tentopaosbhli napsat asi takto:

1. Inicializace algoritmu: Xopt = = Xgo T = Thmax
2. Wiile ( T>= Tgn)
2.1. Uplatn &ni elitismu X = Xopt
2.2. For (i =1 to maximalnipo &etiteraci )
2.2.1. Vytvo rime nové reSeni X' = Qg ( X),
2.2.2. If (X < x) then x = x* else

2.2.2.1.  Vygenerujeme nahodné ¢islo p = Rand( real, {0,1})

2.2.2.2.  VypocitAme mez metropolisova kritéria m = ew
2.2.2.3. If (p<= mthen x= X
2.2.3. If (X< Xopt) then Xep = X
2.2.4. ZvySime po citadlo iteraci i =i +1
2.3. Provedeme chlazeni T = chlazeni( T)

3. Xopt prohlasime za vysledek.

Pro dalSi avahy vychazejme z toho, ze operatorghyrQ,,, je Svazan s teplotou &ip

kazdém ochlazeni se nam zmenSi oblast prohledavaayeni.

Elitismus nam pomaha v tom, Ze se nestane, abycdustali po ochlazeni a aplikaci
metropolisova algoritmieseni s $Si hodnotou &elové funkce nezipd ochlazenim.
Toto se totiz mze diky metropolitovu kritériu stat. Je to vyhodaé,se nam neide
stat, Zze by se nameSeni postuph) diky stochasthost procesu a metropolisova
kritéria zhorSovala. Dokonce je realn&j pouziti algoritmu bez elitismu, Ze nam
feSeni postupnnahode prekona i rkolik ,energetickych bariér* a vyské nam do

n¢jakého lokalniho minima (Obr. 6).
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y f(x)

X3

X2
X4

X5

X1

< X

Obr. 6. Mozny problém ip Simulovaném Zihani

bez elitismu

Elitismus toto nebezgé minimalizuje, protoZe ip kazdé inicializaci metropolisova
algoritmu pouZzije nejvyhodisiho ieSeni. Mize nam ale zjsobit jiny problém. Ten
spaiva v tom, Ze nas elitismusie vracet do sice zatim nejvyha@iiho, ale pro
dalSi postup ne az tak vhodnéleSeni. TakZze seie napiklad stat, Ze ziskame jako
nejlepsiteSenix;, po ochlazeni to bud@senix,. Znovu ochladime systém a pro dalSi
béh metropolisova algoritmu pouzijeme jako vychozfl ben doposud nejlepsi a to je
x1. Po dalSim dokafeni metropolisova algoritmu ziskame jako nejlep8d ks,
ochladime systém a znovu pro dalgh kpouzijeme to nejlep&ieSeni a tox;. A

z lokalniho minima se zase nedostaneme.

y f(x)

X2

X3

X1

Obr. 7. MoZny problémip Simulovaném Zihani s

elitismem
Tyto problemy se nam samep¢ vyhnou, pokud pouzijeme operator porudDys
gisté stochastickyReseni, ktera tim ziskame, budou ale Bjdib
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3.3 Rozptylové hledani (Scatter search)

3.3.1 Obecny popis

DalSim algoritmem, ktery jsem zpracovaval je algous rozptylové hledani (Scatter
search). V pedchozich algoritmech jsme sice mluvili o evolug smyslu vyvoj
ieSeni, ale o evoluci ve smyslu populaciti@dni jediné zatim nemohla byt arfec.

S tim se setkame a#ipopisu tohoto algoritmu.

Pfi popisu funkce tohoto algoritmu budu vychazet lmtoze ¢tend ma alespi
obecnou znalost EA, pokud tomu tak neni, pak dapgirprostudovat &kterou z knih
uvedenych v bibliografii. Pokud méte tyto znalostbo zkusite, jestli to Ize pochopit i

bez nich, tak riizete smile ¢ist dal.

Dalo by sefict, Ze SS je dalSim myslenkovym krokem, ktery yfhén po vzniku
algoritmi horolezeckého a zppak vychazejiciho algoritmu zakdzaného prohledéava
(Tabu search). Zakdzané prohledavani vychazi 2dmmckého algoritmu a snazi se
odstranit jeho problém s moznym zacyklenim. Ti@si zavedenim pai, kam se
zaznamenavaji pouzité transformace a ty kteréyjig ppouzity, jsou penalizovany a to

vede k jejich postupnému vyléeni, a tudiZz by neéto dojit k zacykleni.

Hlavni myslenkou SS algoritmu je kombinademnych zmgisohi reSeni. Je jasné, Ze
urcité postupy nevedou ke zkvalim reSeni, ale na druhou stranu nam odsiia
razna uvaznuti v lokalnich extrémech, zacykleni aopoé nehody. | bez znalosti EA
muzeme fict, Ze kombinaci iznych postup a metodieSeni nmizeme dosahnout
lepSich vysledk, nez pokud bychom pouzivali jediné metody. Sita téySlenky
spaiva vtom, Ze se sestavic¢ilé mnozstvi postup jakym zmsobem se budou
kombinovat stavajiciteSeni. Welnost jednotlivych pravidel se ohodnoti a tato
informace se uchova ve vahach. Kdyz pdlkdpme ke kroku, kde bychom &hn

ziskavat novédeSeni, tak pouzijeme tyto vahy pro rozhodovaniaqeavidla pouZit.

Po UspSich stimto postupem secah podobny princip uplébvat i na omezeni.
Zacalo se pouzivat kombinovani omezeni a za pomimhité kombinaci k tvorb

novych tzv. nahradnich omezeni.
V SS se poziva mnozinaSeni, se kterymi se dale pracuje. V jinych priiedig je
tato mnozina shodna populaci u genetickych algdritthtohoto algoritmu se ji k&

populace, ale referéni mnozina. Na rozdil od populace pouzivané u jingé je tato
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refereni mnozZina docela mala. Ztéto mnoziny jsou vyhjirgmvky (jednotlivd
ieSeni) a na zakladouzité metody jsou &itym zpisobem generovana novéSeni.
Pokud se pouZzije kombitai metody zalozené na linearni kombin&geseni, tak se

nam miZe tato referafni mnozina vyvijet nafklad takto (Obr. 8).

Obr. 8. Riklad vyvoje referetni mnoziny u SS algoritmu

Pavodni mnoZina obsahujé teSeni (A, B, C). Nejprve se zkombinigSeni A a B za
vznikuieSeni 1. Nasleduje kombinai@Seni B a C za vznikigSeni 2. Samdejme Ze
moznychiteSeni bude vic, aileknime, Ze nejsou pro nas dostakevhodna a proto se
nedostanou do refer&émi mnoziny. DalSi kombinaci C a 1 ziskarfesSeni 3 a
kombinaci 1 a 2 ziskameSeni 4. Myslim, Ze pro ukazku, jak se linearni loaci

dvouteSeni da ziskat novéseni, to Ssta.

DalSi krasa SS algoritmu sfiea v tom, Ze nepracuje &tito ,hrubymi“ reSenimi, ale

pouZije rEjakou metodu lokalniho vyhledavani a ziska ,vyle@seieSeni. To si

. . zlepSeni .. .
muzeme zapsat jakoe —— x*. Jakou metodu pouZzijeme seideme rozhodnout na

z&klad teSeného problému nebo osobnich zkuSenosti. J& &©gsbm pouzil
horolezecky algoritmus omezeny nakalik méalo kroki. MaZzeme ale pouzit

libovolnou jinou metodu.
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Tim ale krasné adinné myslenky pouzitéipkonstrukci SS algoritmu nekon Jest
uvedu minimals dvé, které mi pijdou jako séZejni a navic si nejsentdomy, Ze by

se ve zvyseneé 1@ vyskytovali u jinych algoritrin

Prvni z nich je zfisob, jakym je generovana q@eni mnozinatreSeni. V SS se
objevuje velky draz na tiznorodost pdateini mnozinyreSeni. Pokud budeme brat
feSeni v tomto algoritmu jako vektory, pak by seoddtt, Ze se snazime, aby tyto
vektory byly co nejdal od sebe. K tomu se pouzindgledujici postupy. Pro kazdou
slozku vektoru je intervalifpustnych moznosti rozlkny na 4 intervaly. Pak se za
pomoci generatoru nahodnyadlisel vybere jeden z¢hto interval, ten je pak
penalizovan a vybira se dalSi. Kdyz jsou pro vSedlazky vSech vektdrvybrany

intervaly, tak jsou zéchto interval vybrany konkrétni hodnoty.

A ta druha myslenka se objevujé pybéru, kteraieSeni se dostanou do refefein
mnoziny. \tSina EA se zasffuje pouze na hodnotweélové funkce a tu pak pouziva
jako jediné kritérium pro Zazeni do referémi mnoziny. U SS je tomu troSku jinak.
Refereni mnozina je roz&lena na dv ¢asti. V jednétasti se ukladaji nejvhodjsi
feSeni z hlediska hodnotyelové funkce. To je normalni a pouzivaji to vSechidy
ale zajimavosti je druhdast, kam se ukladaji nejvha#isi ieSeni, ktera ale jako
kritérium vhodnosti nemaji hodnotucelové funkce, ale vzdalenost od ostatnich
vektori v referegni mnoZzirt. Tomuto principu setikd princip fiznorodosti.
MysSlenkou pro vznik tétotuznorodosti je snaha o vyldeni uvaznuti v lokalnim
extréemu. | pokud by se stalo, Ze vSeche®eni v prvntasti referetni mnoziny lezi
ve stejném loka&lnim minimu, takfipkombinaci steSenim z druhé mnozZiny se

dostaneme mimo toto lok&alni minimum.

3.3.2 Princip fungovani SS

Fungovani SS se da, stejimko fungovani ostatnich EA, radd do ne¢kolika kroki.
Nejprve tyto kroky popiSu obeéra pak se rozepiSu o tom, jak byly aplikovany u

mnou programované verze tohoto algoritmu.

V néasledujicim popisu budu pouzivat zkratky. Ty dagi najit i na konci prace
v seznamu zkratek, aléivm, Ze ¥tSina lidi by odmitla listovat na konec a pakitza

tak je uvadim i zde.
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Psize velikost startovni mnoziny, kterou ndm vyggeje diversifik&ni

metoda

P mnozina zkuSebnid¢keSeni

b velikost referetni mnoziny

bl velikost podmnoziny referémi mnoziny ve které jsou uloZena nejlepsi
reSeni

b2 velikost podmnoziny refer&mi mnoziny ve které jsou uloZena
riznorodaresSeni

MaxlIter maximalni peet iteraci

RefSet referefni mnozina

RefSetl podmnozina refer@r mnoziny s nejlepsSinkesSenimi

Refset2 podmnozina refer@r mnoziny s nejrzn¢jSimi reSenimi

3.3.2.1 Metoda niznorodého generovani (diversifikai metoda)

Princip této metody byl jiz popsany vySe. Zopakojipodstatné a doplnim o dalSi
Gdaje. ilezité je rozdleni intervalu na £&asti @i jejich vybéru pouziti penalizaci.

Vybér konkrétnich hodnot se pak z nich provadi jiz naima

Pro demonstraci toho, Ze dostavame rowrodn rozéleni, pouziji tabulku, ze
simulaci, které jsem provéldpro svou bakal&kou praci. Generoval jsertyrii
proménné v rozsahu [-10,10] tyto pr@émé si nizeme pedstavit jakoctyii slozky
poZzadovaneho vektoru. Kazdou tuto slozku jsem geaérl0Okrat. V tabulce je

zachyceno rozfleni do jednotlivych ddich interval (Tab. ).

Tabulka I. RozlozZeni pra¥godobnosti do jednotlivych intendal

Interval X1 X5 X3 X4

-10az -5 26 20 26 26
-5az0 23 23 17 32
Oazhb 25 24 24 21
5az 10 26 33 33 21

Diky tomu je pak rozlozZeni jednotlivych vekiiado plochy rovnorérnéjsi.
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3.3.2.2 ZlepSujici metoda

ZlepSujici metoda slouzi k transformaci zkuSebnfe&eni na jedno nebo vice
vylepSenycheSeni. Ani vstup ani vystup nemusi bgsitelny, nicméé u vystupu se
ocekava, Ze bude. Pokud se po provedeni této mewlezne vylepSeriéSeni, pak
se pouzije stejnéeSeni, jako bylo na vstupuiiPprogramovani této metody jsem
pouzil horolezeckého algoritmu. Tento algoritmusékolika mélo krocich prohleda
okoli a najde nejvhodisi reSeni. Pak je jeStreSeni zkontrolovano, jestli jeilec

v mnozire moznychieSeni, pokud jsme se nahodou dostali mimo tuto map#k je
tamfteSeni vraceno.iRodre kdyZz jsem programoval tento algoritmus v Matheowti
tak jsem pouzil jako zlepSujici metodu integrovarfankci Findminimum , ale ve
webové verzi to &alo problémy. Tyto problémy byly fisobeny petizenim serveru a
vyprSenimc¢asu pro odezvu. Z toho jsem vyvodil, Ze pro webddgly bude stét
jednoduché horolezecké prohledani, které navic eykaé i takovy jednoduchy a

ne&inny algoritmus se da smysluglayuzit.

3.3.2.3 Aktualizace referedini mnoziny

Metoda aktualizace refer&m mnozZiny je patba k vytvéeni a udrzovani refereni
mnoziny, které se skladatznejlepSichieSeni, ktera byla nalezena (Kolge wtSinou
malé ¢islo, malokdy ¥tSi nez 20). Tato mnozina je organizovana tak, @dmskytla
ostatnim metodam co nejlep&figiup k daim v ni obsaZenymReSeni se mohou
dostat do této mnoziny pro jejich kvalitutenorodost.

Jak jsem jiz psal, tato refer@ri mnozina ma dv ¢asti a toRefSet]l kde jsou
shromad’ovana nejvhod¥si feSeni, kde kritérium vhodnosti je hodnot&elovée
funkce. Tatocast byva ¥tSi, ve webovém fikladu je implicitré nastavendl = 3.
Druhou referetni mnozinou je mnoZin&kefSet2 kde jsou uloZena vhodn&Seni,
jejichz vhodnost se posuzuje podle vzdalenostigmth ostatnickeSeni vyskytujicich
se v referetnich mnozinach. Velikost této mnoZiny je nastavekdo b2 = 2. Sami

vidite, Ze velikost celé referémi mnoziny je skut@¢ maldb=bl1+b2=3 +2 =5,

Pokazdé kdyz jsou vygenerovana a zlepSeaieka novareSeni tak se spusti funkce,
ktera projde ob refereni mnoziny a upravi je. Pro jednoduchost seid§ Ze se
provedeP = RefSetl U P, z této mnoziny se pak vybebd nejlepSichieSeni, které
piijdou do RefSetla k nim se pak najde2 reSeni, které jsou od nich nejvzdaisdin
TatoreSeni se pak ulozi dRefset2
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3.3.2.4 Generovani podmnozin

Metoda generovani podmnozin pracuje na refarenmnozig a produkuje
podmnozinyfeSeni z této mnoziny jako podklad pro kombinovéeseni. Tyto
podmnoziny nizeme generovatuenym zmisobem. Pro nas fiklad st&i ta
nejjednodussi. Budeme postégirat vSechny dvojice. To z naSi refefiehmnoziny o
velikosti 5 prvki ucktla 10 dvojic. Ty pak pouZijeme v kombitrd metod.

3.3.2.5 Kombinovani prvii

Metoda kombinaceeSeni je ufena ktomu, aby z podmnozimgSeni dodavané
metodou generovani podmnozin kombinovala jedno nétmvektod feSeni. Tady je
velka volnost algoritmu, protoZe &gohi generovani novychteSeni je nekorie¢
mnoho. Ja jsem se nepatiStlo Zadnych experimeita tak jsem pouzil stejnych
postum, jako aut®i tohoto algoritmu. Nicméhtady bych vidl moznost pro dalSi
védeckou préci, ale myslim, Ze by ttefrctilo rozsah a zadani této mé prace, proto to
nechdm nag¢koho jiného.

V této fazi programu se berou dvojice, které jsmevpiedchazejicim kroku
vygenerovali, a za pomoci nasledujicich linearrkcimbinace se hleda nové zkusebni
ieSeni. V metod kterou jsem pouzil, se nejprve zjisti, do kterypbdmnoZzZin
refereni mnoziny kombinované prvky gata podle toho se s nimi provedowité

operace. Tyto operace jsdud jsou to tyto:

Cl: x =x"-d
C2: x =x +d

C3: x =x" +d
(4)
Kde d = @ ar je nahodnéislo v rozsahu 0 az 1.
Pro vylker, které linearni kombinace se pouziji, jsou tatavla:

e Pokudx’ ax” jsou olg prvky podmnoziny nejlepSicieSeni RefSet), tak se

provedou C1 a C3 jednou a C2 dvakrat. Tzn., ziskaai@iSebnfeSeni.
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e Pokud je pouze nebox” prvkem podmnoziny nejlepSidleSeni(RefSetl)

pak se provedou tyto kombinace: C1, C2 a C3 kagdegu. Tim ziskame 3

zkusSebnieSeni.

* Pokud alex’ anix” nejsou prvky podmnoziny nejlepSitdseni RefSet), pak
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se provede kombinace: C2 jednou a nakiosi vybere, jestli se pouZije C1

nebo C3. Tim ziskameigseni.

Diky tomuto postupu ziskame v naSem vzorovétiklgdu celkem 32 novych

zkuSebnicheSeni.

3.3.2.6 Schéma fungovani SS algoritmu

Ted’ kdyz vime, jaké metody se pouZzivaji, tak szeme zkusit zapsat cely algoritmus

v pseudokodu:

1. Zacnis P =@, pouzijeme diversifika &ni metodu k tvorb é
P|= Psize

zkuSebnich  reSeni x. Toto se opakuje tak aby |

2. Pouzijeme na vSechna x zlepSujici metodu a dostaneme
prvkem nahradime p  tvodni prvek.

3. Set ¥idime reSeniv P podle hodnot U celové funkce
3.1. For ( Iter =1to Maxlter )

X - X', timto

3.1.1. Stvo * Refset = RefSetl [ RefSet2 z P,kde| RefSet |= b,

| RefSetl | = bla| RefSet2 |= b2. Vezmi

z Pavlozje do RefSetl , pak pro vSechna

bl nejlepsich reSeni

x"0OP spo &itej

jejich vzdalenost od vSech prvk u RefSet . Se rad tyto prvky

podle vzdalenosti a vyber b2 nejlepsSich a vioz je do

Refset2 . NovePrvky = TRUE
3.1.2. \While (NovePrvky =TRUE)
3.1.2.1.  Vygeneruj podmnoziny

3.1.2.2.  Zkombinuj prvky a tyto prvky vloz do P
3.1.2.3.  Pouzij zlepSujici metodu X - X
3.1.2.4. StaryRefSet = Refset
3.1.2.5. NovePrvky = FALSE
3.1.2.6. For (i =1 to]| P)
3.1.2.6.1. If (x;" O RefSetl ahodnotat &elové funkce X; je
lepSi nez hodnota U celové funkce nejhorsSiho prvku

RefSetl ) then
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3.1.2.6.1.1. Pridej x;° do RefSetl asmaz nejhorsi
prvek této mnoziny
3.1.2.6.1.2. NovePrvky = TRUE
3.1.2.6.2. El se

3.1.2.6.2.1. If ( x;" ORefSet2 a vzdalenost X;" od prvk 1
je lepSi nez nejhorsi prvek v RefSet2 ) then
3.1.2.6.2.1.1. Pridej x;° do RefSetl a smaz nejhorsi
prvek této mnoziny
3.1.2.6.2.1.2. NovePrvky = TRUE
3.1.1. If ( Iter < Maxlter ) then
3.1.1.1.  Stvo ¥ novou mnozZinu P za pomoci diversifika eni
metody.
3.1.1.2. P= P O RefSet
4. Vybereme nejlepsi prvek z RefSetl a prohlasime jej za reSeni

Moznosti jednotlivych paraméirhodlam rozebrat v praktick&asti, takze tady kaih

popis SS algoritmu.

Pokud by gkoho zajimal tento algoritmus vice, pak dopogu oficialni webovou

stranku tohoto algoritmu [3], odkud jsefarpal informace a pasthy.

32
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4 TESTOVACI FUNKCE

Jak pracuji, mnou zpracované algoritmy bychom udi mgli védét. Funkénost a
acinnost jednotlivych algoritiin se zkousSi natiznych gikladech. Na webu ma kazdy
moznost zkusit si vybrané algoritmy na testovadighkcich. Tyto funkce jsem
s dovolenim pouzil z webové stranky vedouciho n&@mpana Zelinky [4]. Ktery se
mimo jiné zabyva i sbiranim,édh ,nejzajima¥jSich* funkci, takze se zde
nashromazdilo &kolik zajimavych a ,zakaych funkci. Zakeénost funkci se
posuzuje podle toho, kolik a jakych pastippavi pro testovany algoritmus, takze
pocitam, Ze se najdeékolik matematiki, ktei se ¥nuji jenom tomu, Ze zkousi

vymyslet a definovat takovou funkci, na které i hejlepsi algoritmy vylamou zuby.

Dale jsou uvedeny @vtestovaci funkce, na kterych jsem zkouSel realialgoritmi a
nastavovani jejich paramétrPokud ma &kdo pocit, Ze se nejedna o dostatepa:et
funkci, tak bych jej rad upozornil, Ze nebylo myitem otestovat chovani algoritm
za vSech okolnosti, jen ziskat hrubou a obecnoornmdci o tom, jak se algoritmy

chovaji na unimodalni a multimodalni funkci a vyaket znénu jejich parametr.

4.1 Prvni De Jongova funkce

(5)

15+

1ot

n

Obr. 9. 3D a 2D graf De Jongovy prvni funkce
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Tahle funkce je zakladni testovaci funkci, nevyskyse zde Zadné zaludnosti. Jak
uvidime v praktick&asti, tak tahle funkce je velmi vhodna k testoudmriolezeckého

algoritmu, protoZe neobsahuje Zadné lokalni minima.
Tuto funkci jsem zvolil za zastupce unimodalnichkci.

4.2 Rastriginova funkce

Dim

(20) > (x;2 — 10 coB(2mx;))
2

s MM
Wik

—&00

(6)

Obr. 10. 3D a 2D graf Rastriginovy funkce

Jak miZzete sami vidt, tato funkce by se klidndala nazvat ,Vrah gradientnich
algoritmi“. Presré tak ukité byla i mySlena. Velké mnoZstvi lokalnich extém
nevyhovuje ani jinym algoritdm, ale jak si ukazeme dal, tyto algoritmy jsou suho

nam i esto poskytnout zajimavé vysledky.

Myslim, Ze jsem neudhl chybu, kdyz jsem si zvolil tuto funkci, jako stapce

multimodalnich funkci.
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5 PROGRAMOVE PROSTREDKY

Protoze EA jsou ici jenom lepSi, kdyZ jsou realizované, tak si diowp kratké
zamysSleni nad pouzivanymi a pouzitymi predky. Stejd jako samotné EA, tak i
prostedky se £asem vyvijely. Vzhledem k tomu, Ze se jedn& o #lggr tak nas to
piimo vybizi pouzit na jejich realizaci fitace. Riznam se, Ze miifjde Usnévna, ale
ne vylowena pedstava, jak &aky matematik pouzivd EA jenom za pomoci
kalkulacky, tuzky a papiru. Dovedu si niddad velmi dole pedstavit takovy
horolezecky algoritmus v provedeni tuzka-papir. Ak druhou stranu si poloZme
otazku, pro to vibec dlat, kdyZz dnes jsou gitace téngi vSude dostupné a pro nase
vypocty nepotebujeme zadny sélovy supetftac, ale stai ndm obyejny stroj, na

kterem nafiklad sekretéa piSe dopisy a hraje pasians.

Abychom mohli pouzit wité programové progdi, tak po 8m pozadujeme tyto

podminky:

e Zvladnuti vyp@tu &elové funkce a pomocnych vygia

e Veétveni kédu — podminky, Case , atd.

e Smyeky a cykly —For, While, Until atd.

» Pokud hodlame pouZzit stochastické algoritmy, takemerator ,nahodnych*

Sisel

Mozna vam to pjde divné, ale pokud se nad tim zamyslime, tak ménnebrani,
abychom naprogramovali ¢ktery algoritmus naifklad v tabulkovém procesoru
nékterého kancetdkého baliku. Bude to sice troSku nasSi na interakci
s uzivatelem a nebude to takisté” jako vyuZziti gkterého programovaciho preési,

ale take to pjde.

5.1 Bézné programovaci jazyky

Nejprve se na programovani EA pouZivaly stejné tpedky jako na programovani

e

jinych progranid. To maradu vyhod, jako nejdezit¢jSi z nich bych zdraznil, tyto:

» Existuje dostatné mnozstvi lidi, kté umi v daném prostdi pracovat
» Prostedi poskytuje vSechny nezbytné pfedky pro programovani EA

» Kod Ize napsat docela optimalni, takZze praévddEA neni talkcasow¥ narané
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Vzhledem k tomu, Ze nic neni pougerné nebo bilé, tak zde nalezneme sdsjox
taky nékolik nevyhod:

Pro ,béZného” ¢loveéka je slozité pochopit dkteré vazby a zjsoby pouZziti
syntaxe

* Nutnost definice datovych typ

* Nutnost spousty UOkdn které nesouvisi s vlastnim algoritmem, ale jsou
potiebné pro vlastni program

» Nékteré matematické operace jsou realizovany velkollbmns

Z toho mizeme vyvodit zaér, Ze EZné programovaci prasdky jsou vhodné pro
programatory nebo obeg&pro lidi, ktei maji ¢as a chti k tomu, aby pronikly do taj

Vi s

rychlejsi kod.

5.2 Mathematica

V nasledujicim textu uvedu obecnou charakterispikestedi Mathematica ackterée
jeji prednosti, pokud budete mit pocit, jako by mi platdi reklamu, tak je to pocit
mylny, jen se mi s jejich produktem delpracuje.

Jedna se o prasdi od firmy Wolfram research, Inc [5]. Jak uz saazev napovida,
tak se jedna o prasdi orientované na matematiky a matematiku. Protoze
programovacich jazyka programovani zaly hojrg vyuZivat ¥dci a matematici,
ktefi nejsou ochotni, ta uz zc¢asovych nebo osobnichiwbdi, studovat ufity
programovaci jazyk, tak v roce 1988 vznikla prvefze tohoto progtdi s ozné&eni
Mathematica 1.0. DalSi vyvoj tohoto softwaru sleatomebudeme, ale n§Si verze
nese ozngni 5.2. Neni to samgime jediny matematicky software, ktery je na trhu,
ale vzhledem k tomu, Ze jsem & programoval jiz bakatakou praci a navic nejsem

s ostatnimi blize obeznamen, tak budu psat o Mattieen

Tvorbu tohoto typu progtdi povaZzuji za docela sy krok ve vyvoji ¥dy, protoze
dal mocny nastroj v podéhbpctitaca a jejich ,programovani” i lidem, kié neznaji
klasické programovaci jazyky.

Ze z&atku se vam iiive zdat, Ze jde jenom o jakousi atey$i kalkul&ku, alecasem
zjistite, Ze je o moc chigjsSi, nez jste f@dpokladali. K tomuto dojmu také napoméaha

jeji rozSteni mezi uzivateli, které ma za nasledek vznik nanddalékia dalSich
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uzivatelskych funkci. Nasledujici popis réich na d¥ casti, nejprve se zminim o
matematickych funkcich a pak popiSi i programat@msébo ovladaci funkce.

5.2.1 Matematické funkce a proménné

ProtoZze matematika je z&mena na vypdty, tak zde najdeme velkou podporu
matematickych operaci, alecméme Ekné od za&étku a tim by ral byt zapis. Pokud

se stimto progedi setkaclovek, ktery neni zvykly na programovani, tak uvita
moznost zapisu funkcitfmo ve tvaru, ktery jedZny pro normalni matematicky zapis,

kde za pomoci nastribje mozno vkladat normalni zéky a prvky (Obr. 11).

Do
Fi=(20) )’ (i - 10®S[27xxXi 1)
1=1

Obr. 11. Zapis Rastriginovy funkce v
Mathematice

Sami vidite, Ze zapis s¢ils neliSi od toho, co jsme zvykli zapisovat npipajediny
rozdil, na ktery si musime zvyknout, je pouZivaarek, kde kazdy typ zavorky ma
svij vlastni vyznam a taky to, Ze funkce se piSi &yral pazatenim pismenem. Toto
byl zapis pro matematiky, ale matematika takyif@os tim, Ze s ni bude pracovat i
¢lovek, ktery uz umi programovat a tak ma svétarnavyky, takze stejna rovnice jde
napsat i takto (Obr. 12).

F:= (20) +Sum[{x[[1]] - 10 Cos[2 «PT »x[[1]11]1}, {i, Dim}]

Obr. 12. Jiny styl zapisu Rastriginovy funkce v

Mathematice

Sami si niizete vSimnout, Ze zde nejsou pouzity, Zzadné symlddbré se nedaji
vkladat gimo z klavesnice a navic jsou zde misto toho pgpytikazy (kterym se

v matematicetika funkce). Za vSechny bych uvedlha funkciSum.Syntax je jiny,
nez u ostatnich programovacich ptedt, ale smysl a styl zapisu se jim blizi. Na
matematice je krasné to, Zé&iheme pouzivat oba dva styly zapisu @&eme je Klidg

i kombinovat. Bizndm se, Ze i fje @ijemrejSi zadavat ékteré matematické operace
za pomoci grafickych ziek, nez za pomoci funkci.

To jsme si ukazaly zapis. DalSinfijpmnym prvkem je potlgeni nutnosti uvaidt
datovy typ, a ubec inicializace progmnych. Mnozi namitnou, ze pak vznika chaos a

programator pak nema pod kontrolou tyto péamé. Ale v tom to je, dalo by séct,
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Ze matematik to nepi@buje. Mathematica nam inicializuje prémmou ve chvili, kdy

ji poprvé pouzijeme. Datovy typ si odvodi sama putydat, které do pro&nné
umistime. Nkterym programatdim se jist zataly jezit hifizou vlasy na hlay ale bat
pro ty z vas, kg by z toho mohli mit strach, je tady funkce, ktex@m vraci typ
proménné. Navic se zde stypy prénmych pracuje inteligentn Pokud nafiklad
nadefinujete, Zzea = 1; b = 1.5 ; a pak ®kde pouzijetea = a/b; nestane se
katastrofa, ale v proénné a se objeuislo 0.666667 , a kdyZ se podivame na typ tak
zjistime, Ze senteger prepsal naReal . Nekteré typyciselnych prominnych jako
napgiklad Rational, ktery je definovan jakointeger / Integer bychom asi
v jinych prostedi hledali maré, ale myslim, Ze neniuteZité se o tom vice

rozepisovat.

Rad bych se ale zminil o polich a seznamech, ktegg#jdou nadhert feSené a prace

s nimi je jednodussi nez v klasickych programovagzycich.

Nebudu se rozepisovat 0 postupech, jak se da defimpmle nebo vicerozgmé pole
v jinych jazycich, ale v Mathematice je to velmilj@duché. Mjme nagiklad p pole
o 5 prvcich, které budotisla tytuinteger 1-5. Toto pole pak nadefinujeme takto:
p={1,2,3,4,5} . Pokud budeme pak gebovat ¥tSi pole, tak tam jenom jednoduSe

piidame prvek a nestarame se to, jestli musime pgéé nozStovat.

Pokud budeme pigbovat nafiklad matici 3x3 prvky tak ji izeme nadefinovat
takhle: matice = {{fa 11,8 12,@ 3h{a 21,8 2.8 23}{a a1,a 31,8 3}} . TakZze sami rivete
pozorovat, Zze prace s poli je velmi intuitivni, coinohym zn&né usnadni praci.
Stejny zmisob zapisu a uchovavani hodnot se pouziva i pudkala v Mathematice
se nepouziva pojem pole, ale spiSe se pouzivartesginam nebo tabulka. Tyto
seznamy mohou mit i vice roZnm tak napiklad neni problém vytuit seznam
podobny tomuto:

seznam ={{fa 1i.ah{a @ {{a asaceh{a 2@}l . Jednd se o
tiirozmérné pole. A adresovani jednotlivych ptvle stejé snadné, takze pokud
budeme naipklad potebovat prvek a; z tohoto seznamu tak jej zavolame jako

seznam[[2,1,1]]

Tim se konén¢ dostavam k tomu, na co jsem si uz u Mathematigklza co by mi

jinde chykglo. Jedn& se o seznam, ve kterém uchovavam jedhteeni EA. Tento
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seznam ma nasledujici strukturwsledky = {CV, {x X 2, o X amIL{CV,
{X1.X 2, ... X amih ...} , takZe jednotlivé vysledky zavolamysledky[[po radi
vysledku]] , ¢imZ dostanuiCV, {x 1X 2, ... X gm}. Adekvatr k tomu pak volanim
vysledky[[po  radi  vysledku,1]] , dostanu hodnotu c¢élové funkce a
vysledky[[po  tadi vysledku,2]] mi zavola vektoreSeni, atd. Trochu problém pak
nastava p slozit¢jSi struktde seznar, kdy uZz ¢lovek ztraci gehled o tom, ktery
prvek je co. Pak se taky musi hlidat, jakggny vysledek nam funkceéeula, protoze
{11 je meco jiného nez1} (jinak se vola) a ¢které funkce si fidavaji vlastni
rozméry seznam. Stim je ale p&itano a tak se vzdy v dokumentaciizete d@ist
jaky vysledek je poskytovan a navic existuje spmfishkci, které se zabyva praci se
seznamy, jako je jejich seskupovani nebo naopakaddsani vndeni. Je to nadherna

hratka, ktera velmi pomah&igraci.

5.2.2 Funkce pro ¥izeni béhu programu

Do kategoriedchto funkci pat ptikazy pro podminky, cykly atd. Na tomto ngisby

se potencionalni programatoréimrozhodnout, jakym stylem bude programovat.
Mathematica, totiz umadiije vkladat i kod z programovaciho jazyka C++ avida
umo#iuje programovat podobrjako v tomto jazyce. Syntax je sice tkd&i odliSna,
ale principy a mysSlenky se daji pouzit totozné. tbirpisobem jsem programoval i
svou bakalgskou praci. Hemzilo se to v ni cykly a podminkangracedurami. Nyni
pii programovani na této praci jsem zkusil jinyispup. Mathematica je totiz
vymySlena pro matematiky a ne pro programatoryjztisg zde daji pouzit i jiné
prostedky a postupy. Prélovéka, ktery se vtom nevyzna, se tdiza zdat matouci,
ale alespd zaklady se daji pochopit p@mmé rychle. Nejprve zrna, ktera se bude
zdat malichernd, ale parbe nam v lepSim chapani dalSich posty Mathematice
nejsou proceduryRika se jim funkce, cozipsrji odrazi pohled matematik Kdyz
pochopime toto a ndime se pouZivatdkolik neobvyklych postup a prostedki, tak

se nam hned bude pracovat Iépe. S podminkami sartmudetkavatdiné a pouzivaji
se standardn Navic zde miZzeme definovat nejen to, co se ma vykonat pokud je
podminka spléna a co pokud podminka spia neni, ale i to, co se ma vykonat
pokud podminka nelze posoudit. Pokudifidpd mate podminku <y , alex neméa
Zadnou hodnotu, pak sanfegr¢ neni ani mensi, ale anétgi, takZze se provede tato

tieti Wtev programu.
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Cykly se daji pouzit tro&ku jinak. Rivodné jsem pouzival, tak jako kazdy cykiyr,
While atd., ale postugnjsem objevoval funkce, které toto nahrazuji a og¥imo
pracuji se seznamy. Ndklad potebujeme vygenerovat 10 nahodny&isel typu
Integerv rozsahu (0,10) a uloZit je v seznapruky. MiaZeme pouzit standardni funkci
For , pak kod niZze vypadat takto:

For[i=0, i<10, i++, prvky = Append[prvky,
Random[Integer,{0,10}]];
Nesmime aleiedem jedt zapomenout vyttt seznanprvky protoZeAppend je jedna
z funkci, které pdebuji, aby jiz prordnna byla nadefinovana. Takze fe$husime

piidat pred kdd totoprvky = {}; ¢imz vytvaime prazdny seznam.

Druhy postup je eleganj$i a navic rychlejSi a to jakfipprogramovani, tak iip
zpracovani a je to vyuziti funkceable , ktera stvéi tabulku (seznam). Tady pak

nemusime fedem nic definovat nebo vyttei.
prvky=Table[Random][Integer,{0,10}],{10}];

Podobnych funkci je k dispozici vic, dalSi, ktetmych vam chtl ukazat, je funkce
Nest . Jeji fedpis jeNest[f, expr, n] , kdef je funkce ktera se ma provéskprje
argument této funkce mudava kolikrat se ma tato funkce na argument potaize
nagiklad tento zaptsNest[f, x, 3] je ekvivalentni se zapisefifif[x]]] . Kdyz
si uwdomime, Ze funkce pouzivame misto procedur, takate funkce da skike

pouzit i EA, nagiklad se da (zjednodus®rpouzit takto:

Nest[horolezeky algoritmus,vychozi_reseni,pocet_ite raci]

Spustime funkcihorolezeky_algoritmus s argumentemvychozi_reseni . Tim
dostaneme daké nové ieSeni. Toto dosadime znovu do funkce
horolezeky_algoritmus , a to provedemepocet_iteraci -krat. Resrg toho

dosahneme pouzitimrgdchoziho fikazu.

DalSim podobnym ifkazem, ktery nam nahradi pouZziti aykimize byt giikaz Map.
Predpis tohoto fikazu je nasledujicmap[f, expr] a jeho funkci nizeme pochopit
na nasledujicimikladé: Maplf {a,b,c}] , ktery by se dal zapsat jaka]; f[b];

flc] . Navic existuji i rychlejSi zapisyékterych gchto funkci takZze nagklad
piedchozi zapis se da taky napsat jaka@ {a,b,c} . Na jednu stranu, pokud se
vtom jiz orientujeme, tak ndm to usnadni prace pbkud ne, tak ndm to kod

znegehledni.
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Podobnych funkci najdeme v Mathematice spoustyaislim, Ze ty které jsem jiz
uvedl, stéi pro to, abychom si mohli @tht predstavu o tom, Ze programovani je
troSku odliSné od &&n¢ pouzivaného. Pokud byste se o tuto problematikidlich
hloubsji zajimat, tak doportuji napowdu grimo v Mathematice, ktera je velmi hezky
a prehledré zpracovana a to icetre kratkych gikladi pouziti. Ripadré se miZete
podivat na dokumentactimo na internetové strance vyrobce [5].

5.3 WebMathematica

Vzhledem k roz3éni internetu a ptebe prezentovat matematické vyfip i na www
strankach, eventuedrprovadt na strankach dité vypaity nebo simulace, tak vznikla
WebMathematica. Dalo by s#ct, Ze se jedna o ro#8hi Mathematicy. Vlastni
program se sklada ze serverové aplikace, do kserxé fes www stranky za pomaoci
skripti odesilana data a aplikace nam na stranku vracictypgrafy a ostatni vystupy
na které jsme zvykli z klasické Mathematicy. Pokpmirebujete na své webové
stranky umistit vypéty, grafy nebo podobné matematické nalezitosti, pak

WebMathematica tim pravibeSenim.

Vzhledem ktomu, Ze vychazi z Mathematicy, tak hikanegekvapi, Zze pouziva
témei stejné funkce a postupy. Né&fgi rozdil je v pedavani si dat mezi uzivatelem a
vypocetnim jadrem aplikace. Kdyz tedy pomineme jiné pgta vystupy, pdebu
volat jadro a podobné drobnosti, které jsouisgieny tim, Ze se vypty provadi

skriptow na jiném peitaci, tak mizeme prohlasit, Ze je to stejné.

Dalo by se prohlasit, Ze Mathematica je vyvojovyrasiedim pro WebMathematicu.
Proto \tSina toho, co jsme sekli v minulé kapitole, plati i zde. Gitbych se ale
zminit o rekterych odliSnostech a postupech, se kterymi skaset i prevadni

progrant z Mathematicy do WebMathematicy.

5.3.1 Volani WebMathematicy

Pokud vas zajimaji spiSe nastaveni serveru a macserverem, pak vas musim
odkazat na stranky s dokumentaci [6], protoZze pmiektzkuSenosti stim nemam a

opisovat dokumentaci miide zbyte&né.

Soubor se skriptem musi obsahovatitér ndlezitosti, aby jej server mohl vykonat.
NeZ se na&podivame, tak bych jeSgminil, Ze soubor méafponu ,jsp“. V souboru

muzeme pouzivat standardni HTMEikazy a vyuZivat Javascript.
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Na Uplném z&atku souboru se musi objevit tyto informace:
<%@ page language="java" %>
<%@ taglib uri="/webMathematica-taglib" prefix="msp " %>

Tyto informace‘ikaji serveru, Ze se jedna o stranku se skriptenWebMathematicu.

Zde se daji jestdoplnit napiklad informace o kddovani znakové sady:
<%@ page contentType="text/html; charset=windows-12 50"%>

Data a pikazy se odesilaji na server pomoci formeiléroto se musi fudki cast
kodu obalit tagy pro formuta

<form action="jméno souboru.jsp" method="post">

</form>

Formul& se potom odeSle tldkem, které si vygenerujeme timto kddem:
<input type="submit" name="btnSubmit" value="Pocite ">

coz je standardni potvrzovaciditko.

PromEnné se zadavaji za pomoci standardnich forfauleh polozek, jako jeput a

select

Ted’ uz vime, jakym zfisobem odeslat data serveru, alegj@&smime zapomenout na
n¢kolik véci. Tou prvni je alokovat a pak uvolnit jadro prgpacty na serveru. Pro
tuto cinnost se pouziva parovy tag:

<msp:allocateKernel>

</msp:allocateKernel>

mezi tyto tagy se musi umistit to, vSe co budenti, @by nam server provedl. Takze
vlastni program budeme mit obalen jak tagy proadoladra tak i tagy pro formula
Ted’ bychom ngli pfedstavu o tom, jak zasilat serveru péame, ale nikde jsem se
nezminil o tom, jak fedavat pikazy. Je to velmi jednoduché. Cokoliv zabalime do
tagu:

<msp:evaluate>

</msp:evaluate>
tak bude chapano jako instrukce pro server a bualeedeno. Do tohoto tagutibeme

davat pimo nas kod, ktery jsme si napsali a odladili v IMgmatice.
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5.3.2 Préce s pronénnymi

Promeénné si nizeme rozdlit n¢kolika zpisoby, nejprve si je roZtime na dva druhy.

Prvnim jsou zadavané prénmé, tim druhym pak pomocné prémné.

Zadavané promgnné se, jak jsme si u¥ekli, zadavaji standardnimi formitdymi
prvky, pro odliSeni z&naji znakys$. Inicializovany jsou az po odeslani formigaa
trvaji, dokud trvd HTML session. Uvozovaci znakymarida pimo jadro, takze
pokud mame najklad vstupni pole<input type="text" name="prom &nna" I>
tak po odeslani formuté ziskame progmnou: $$prom énna s hodnotou jakou jsme ji
zadali. OdliSeni zadavanych prémmych je dlezité, protoZze dokud neodeSleme
formul&, tak vlast® neexistuji. Proto, si musime dat pozor, aby sefikiao
nevypisovali jako vysledek nebo s ni né&pali, stranka by nam pak generovala
chybové hlaSeni o neexistujici préimmé, dokud bychom neodeslali formul®alSim
divodem je fakt, Ze aby mohl server s touto hodngimiitat, tak ji musime felozit,
jinak se bude jednat o data typu string. Pokudbaldeme mit najiklad prongnnou
$$checked ktera nam dava informaci o tom, jestli je checkakhnuty nebo ne, tak

ji prekladat nemusime.

Preklad se provadi za pomoacikolika vesta¥nych funkci WebMathematicy. Jsou to
piedevsim tyto d& MSPBIlock[] aMSPToExpression[]. MSPBIlock][] pracuje tak, ze
vSe co uzake, se vykona az po spést skriptu a bude povazovano jako vstup. Takze
si nemusime @at starosti s tim, jakého typu jsou pr&mé, protoze WebMathematica
si to prebere stejijako by si to pebrala Mathematica.

MSPToExpression][] se pouziva troSku jinak. VracigdoZenou hodnotu prainné.
TakZe je vhodna nailad k tomu, abychom si do pomocné peomé ulozili hodnotu
zadavané protmné. Mozna se to zda krkolomné, ale pokudigimijete s jednou
promEnnou pracovat vic nez jenom jednou, pak je vyhosingji interpretovanou
hodnotu ulozit jako pomocnou prénmou:A = MSPToExpression[$$A] , timto jsme
hodnotu zadavané pr@&mé $$A viozili do pomocné progmné A, ale zase se nam
objevi chybova hlaska, Ze prémma $3A neexistuje. TakZze co stim? JednoduSe

doplnime pedchozi pikaz o podminku:

A = If[MSPValueQ[$$A], MSPToExpression[$$A]];
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Timto jsme nejen pozdrzeli vygni pronénnéA pieloZzenou hodnotou pramné$$A
do doby nez bude mitjakou hodnotu, ale zaroirgsme otestovali, prodmnou$$A

Ze ma platnou hodnotu.

Stejny postup pak pouzijemdipvypisovani vysledik a kresleni grdf PouZzijeme
podminku a budeme testovat, jestéktera promdnna ma nebo nemda hodnotu.
Vyhneme se tak vypisovani chybovych hlaSekiwzodiu toho, Ze progmné jest

nebyly inicializovany a program je&smheprokhl.

Pomocné pronénné jsou ty pronénné, jejichz hodnota se nezadava. Tzn., jejich
hodnota se hil paita, nebo jinak stanovuje programem. Nejsou nijakateny a
pouzivaji se stefhjako prongnné v Mathematice.

DalSi cleni pronénnych se #&e podle délky jejich Zivotnosti. Zde rozliSujeme
proménné stranky a proémné sessionu. Pramné stranky maji stejné trvani jako
stranka. Tzn., po uz#&ni stranky se smazou, pokud bychonglcittedavat gjaka
data mezi #kolika riznymi strankami, tak pt#bujeme session pr@mnou. Ta se
pouziva stejé jako pron¢nna stranky, ale jeréba ji rtkde nadeklarovat za pomaoci
funkce MSPSessionVariable[prom  &nn4, jeji hodnota] . Timto jas® fekneme, Ze

se ma prornna zachovat v patti dokud neskoéi session.

5.3.3 Vypis proménnych, vysledki a grafi

Reknsme, Ze mame program, vime jak mitegat proninné, ale budeme chtit, aby
nam vratil vysledek. V Mathematice, to bylo jednoké, napsali jsme praimnou a

pokud jsme za ni nedalifstnik, tak se nam vypsala jeji hodnota.

Pokud bychom stejny postup pouzili ve WebMatheneatiak bychom se dkali
nemilého pekvapni. A to proto, Ze jeden blok mezi tagyaluate> muZe obsahovat
pouze jedenradek, ktery neni ukaen stednikem a jestto miZe byt pouze ten
posledni. DalSim problémem by bylo to, Ze servesdypokusil vypsat vysledek hned
pii nacitani stranky a je jasné, Ze v té d¢bSt nejsou néteny zadavané pramneé a
tak bychom dostali chybovou hlaskResi se to stejnjako s prominnymi. D& se
podminka, ktera testuje, jestikkierd ze zadavanych prémmych ma hodnotu. Pokud

ano, pak jiz byl odeslan formuiléa mizeme vypsat i vysledek. Néklad pokud
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bychom ngli zadavanou prognnou$3$A a vysledek bychom #&i v proménné A pak
bychom tento vysledek mohli vypsat idgad takto:

IfIMSPValueQ[$$A],A]
Tento kousek kédu bychom d&uumistili na konec<evaluate>  bloku nebo do

samostatného bloku.

Grafy jsou jedt o kousek komplikova#Si. V Mathematice nam siito zavolat funkci
grafu s pai¢énymi parametry a pokud jsme ji neukdnstfednikem, tak se nam graf
vykreslil. Ve WebMathematice médme dva postupy, ga&f vykreslit. Prvni je za
pouZziti MSPBlock[] . Pokud chceme pouZzit tento postup, pak je to maaeyuZziti
funkceMsPBIlock]] a funkcemsPshow[]. Pak nagiklad graf za pouZiti funkcelot]

se zobrazi nasledosn

MSPBIlock[{},MSPShow[Plot[]]]
Nejprve se vykresli graf bez hodnot a po odesk@mdilde se hodnoty dokresili.

Druhy postup je tro8ku krkolomrgjsi, ale zase se graf objevi az cely. Prvnim krgkem

bude to, Ze si dogjaké proménné ulozime grafy = Plot[...] ;

Pak jej za pouziti funkcevsPshow[] vykreslime. Pokud damerqu tuto funkci
podminku steji jako @i vypisovani vysledi, pak se cely graf vykresli az po odeslani

formulé&e.

Doufam, Ze to jako Uvod do programu WebMathemastaiilo. U jednotlivych
algoritmi jeS€ ukdzu kousky kodu, na kterém je mozno pochopie.vRokud Vas
Mathematica nebo WebMathematica zaujala, pak Véko droj dalSiho studia
doporiuji dokumentaci kdmto progranim, kterou niZzete najit na strankach firmy
Wolfram [5]. Mathematica mé také velmighledr a srozumitels udklany help. Tyto

dva zdroje jsem pouzil i jarpstudiu Mathematicy a WebMathematicy.
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6 HOROLEZECKY ALGORITMUS

O principu fungovani horolezeckého algoritmu jsé&rmpgal. Pafme se nyni podivat
na to, jak jsem jej realizoval a hlavjaky ma vliv vylEr parametii na uspsnost

algoritmu.

6.1 Parametry

Chgl jsem dat uzivateli moZnostdmit rizna nastaveni a sledovat, jaky vliv to ma na
aspsnost algoritmu. Horolezecky algoritmus nema pateima nastaveni tolik, ale

stejré se na & pojdme podivat.

6.1.1 Ugelova funkce

Zde se nastavujes@lova funkce, pro kterou se bude algoritmus vykahale moznost
pouZzit jiz nadefinované testovaci funkce, kde se mo kazdou funkci upravi i
rozsahy jednotlivych prodmnych. Pokud by si uzivatel eéhtnadefinovat vlastni
funkci, tak samozjmé¢ mize, slouzi k tomu vstupni pole nadepsano ,VaSetnilas
funkce". Zde je ale nutné dodrzovat syntaxi pouddtwa v Mathematice. Pokud se
Vam poddi napsat funkci Spadn tak se program sice provede, ale nebudétum

vypccitat Vasi funkci a proto se nedafita k Zzadnému vysledku.

6.1.2 Vzorovy jedinec

Tento zm@isob zapisu p#u promeénnych, jejich tyf a omezeni jsemigvzal z jinych
EA. Uvazoval jsem, jestli je vhodné jej pouZzit iophorolezecky algoritmus.
Prehlednosti zapisu a usnahi realizace algoritmu &npireswdéila, Ze je vhodné jej
pouzit. Je nutnérpsré dodrzet zapis. Druh a mnozstvi zavorek (svorela) zRtatku i

na konci jsou d¥ svorky, kazda prosmna je pak napsana ve vlastni svorce.
Odctlovani vSech hodnotarkou a pouzivani desetinné&kg. Proménna ma tvar
{typ,{minimum,maximum}} . Jako typ se da pouzit #iunt pro cel@iselné prorainné

neboRepro realné prorknné.

Napiiklad budeme p#ébovat d¥ promenné. Prvni bude cetgselna od -100 do 180 a
druh& reélna od 0,16 do 6,25. Zapis by potom kbte

{{Int,{-100,180} {Re {0.16,6.25}}}}
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Pokud by se ¢ékomu podélo napsat Spathjedince, tak se algoritmus provede s timto

Spatnym jedincem a tudiz nam nevrati smyslupd§éni.

6.1.3 Podet iteraci

Tento parametr udava, kolikrat se bude horolezedggritmus opakovat. Dopotu;ji

pouZzivat s rozmyslem, protoZze se jednd o webovdikaap a pokud by se zadalo
velkécislo, tak se server zbyie pietizi. Server se protigtizeni brani tim, ze pokud
do uckité doby nema hotovy vysledek, tak v¢pbukorti a uzivateli poSle oznameni o

vyprseni¢asového limitu.

6.1.4 Okoli

Jedin&im mizeme zkusit &ak rozumm ovliviovat funknost horolezeckého

algoritmu je sousedstvi a vSechno co s nim souvisi.

Tvorba okoli se da prova] v mé realizaci, dtma zmisoby. Nez si je uvedeme, tak

bych zminil ty parametry, které se uplatni u obpisphi.

6.1.4.1 Velikost okoli

Tento parametr udava, jak daleko av@dnihotfeSeni se budou hledat noke&seni
(tzv. sousedé). Pokud nddad mame progmnou 10 a okoli nastavené na 2, tak se
bude nova prognna hledat v rozsahu {8,12}rifsimulacich jsem narazil na drobny
z&drhel. Pokud méte funkci, kde jsou rozsahy jddryoh proménnych rozdilné, mam
na myslifadow, tak narazime na problém. Uvedtikgad: mél jsem optimalizovat
funkci, kde bylo mimo jiné; = {Int,{130,210}} ax, = {Re,{0.000005,0.00001}}Jak
ted’ nastavit sprawhokoli aby n¢lo smysl jak pro prvni prosmnou, tak i pro druhou?
Nejprve jsem se rozhotiSit tento problém moznosti definideznych okoli proiizné
proménné. Zkusil jsem to a narazil jsem na slozitostaxadi parameira slozitost
realizace. Pak # napadlo jinéfeSeni. TotoieSeni spéiva v aplikaci logiky a
matematickych pravidel. V definici pramnych jsem napsat, = {Re,{50,100}} a

v G&elové funkci jsem mistg, pouZivalx,x10~.

6.1.4.2 Velikost kroku

Udava, po jakych krocich budeme prozkoumavat ghiolivorbé soused. Nagiklad
kdyz zadameelikost okoli= 1, velikost kroku =0.5 a péatecni bod bude mit hodnotu
4, tak prozkoumame tyto hodnoty{3,3.5,4,4.5,5}. \&tem k tomu, Ze horolezecky
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algoritmus uZ nehodnoti bod, ve kterém se prasléz4, tak musime hodnotu 4
vyiadit. Pokud bude navic uvedeno, Ze pfona je celdiselného typu, pak nam
vypadnou i hodnoty {3.5,4.5}. Pokud by se&komu povedlo zadat nesmysiné
hodnoty, jako nafiklad nulové okoli atd., tak algoritmus vrati nesing vysledky.

6.1.4.3 Tvorba soused

Protoze se da pouzit vicéznych postuf jakou metodu aplikovat na v§bsoused
z okoli, tak jsem se rozhodl realizovatédx nich, které si myslim, Ze hotlmozsti
pouzitelnost horolezeckého algoritmuri psimulacich. Tyto metody se vybiraji

z roletky.

6.1.4.3.1 Ktiz

Tento postup spdva v tom, Ze se vezme jedna proma, ktera se budeamit. M¢nit
se bude podlegelikosti okolia velikosti krokuostatni prordnné zistanou stejné. Toto
se provede postuprse vsemi prognnymi. Kdybychom toto pouziliip feSeni funkce
s dwma prom¢nnymi, tak ndm vznikneikz, proto metodaikZe. Jako je to ukdzano na
obrazku (Obr. 13), kde jsme pouarklikost okoli= 2, velikost kroku= 1 a pgéateni
bod [3,3].

5k °
4+ °
3e Y ° °
2+ .
2 3 4 5

Obr. 13. Sousedé vygenerovani metodou

ATt

LKT1Z
Je samozjm¢ mozné nastavivelikost okolishodnou selikosti krokua pak bychom
prohledavali jenom hranice okoli.
6.1.4.3.2 Nahodnyctverec

MysSlenka této metody generovani sousepaiva vtom, Ze se bude prohledavat

.celé” okoli a nahod& se z & vybere rkolik soused. ProtoZe horolezecky
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algoritmus si ani neklade za cil, aby byl velnégny, proto jsem pouzil zaselikost
okoli avelikost krokuTito nahodni sousedé se pak vygeneruji jenoktvagce, ktery
muzeme vidt na obrazku (Obr. 14). Parametry jsou nastaveRy japedchozi

ukazce.

2 3 4 5

Obr. 14. MozZni sousedé vygenerovani
metodou ,nahodnytverec”

Z tohoto ¢tverce se vyberou sousedé. V této mete® uplatni novy parametr
maximalni pdet soused, tento parametr je nezbytny pro webovou aplikaby ae
omezil pa@et prohledavanychteSeni a tim i moznostigtizeni serveru. Maximalni
proto, Ze naflklad kdybychom pouzili fedchozi zadani a cfiit bychom najit 26
nahodnychreSeni, tak bychom je nasli, aléktera by se opakovala a pro nas by tudiz

nentla Zzadnou hodnotu a tak jefaglime.

6.2 Realizace

V tétocasti, bych chil predveést, jakym zjsobem jsem realizoval zadany algoritmus a
jak tato realizace vypada po grafické strandedPm bych azjmit, Ze design, ktery
najdete na strankach [7] neni mym dilem a {namsi za ®j pripsat Zadné zasluhy.
Bylo totiz poteba stranky siznymi algoritmy sjednotit pod jeden design ajm

design nevyhral konkurz.

6.2.1 Graf Uéelové funkce

JeSt nez se pustim do popisu realizace algoritmu, tah lchel predstavit jedenu
z funkci, kterou do WebMathematicyfigal Martin Kraus [8]. Jmenuje se
LiveGraphics3D a pouziva se k zobrazovani 3D gyafiprostedi WebMathematica.
Vyhoda této funkce s@iva v tom, Ze uzivatel si tiie za pomoci mySi otét grafem.

Tato funkce mi natolik zaujala, Ze jsem se rozhodl dat uzivatemoZznost zobrazit si
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grafy testovacich delovych funkci, pofipact vlastni funkce. Na obrazku seibete

podivat na obrazovkujgs kterou se zadavaji parametry pro tento graf.(CHr

3D graf funkce

Zde st mtiFete vybrat finkct [ Vade viastnifunkee v

Polud mate wybrano "Vade k=R
+ De Jong 1st
MII2] De Jong énd
De Jong 3rd
De Jang 4th
Diolni hratice pro x [-10 Fuastrigin
. . Schwefel
Hormt hranice pro = (10 Griewangk
Dolni branice pro v |-10 Sina Wave
Stretched Sine
Test Function Ackley
Ackley
Egg Holder
Fathological
Michalewicz
hasters

Hotru hranice pro y: (10

Obr. 15. Zadavani hodnot pro 3D graf

Krome funkce se zadavaji j@stioIni a horni meze pro élpromenné, je jasné, Ze jdou
vygenerovat jenom grafycélovych funkci se ddma argumenty. Pokud vybere jednu
z preddefinovanych funkci, tak se sarfgjm zneni hranice argumetit Vysledny
graf si sice mzete prohlédnout (Obr. 16), ale neocenite mozmostg@rového ot&eni,

ani piblizovani. Jako ukazkovou funkci jsem si zvolili@angkovu funkci.

1000

1000

Obr. 16. 3D graf - Griewangkova funkce
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6.2.2 Vlastni algoritmus

Na nazornych ukazkach bych &hwyswétlit, jak jsem reSil nekteré problémy P

realizaci a na zav pridam obrazek, jak to celé vypada.

Horolezecky algoritmus by se dal rozlozit dékolika kroki, které se realizuji za
pomoci jednotlivych funkci. Na nasledujicitldcich bych cit ukazat, jak se tento
algoritmus posklada dohromady. Nebudu wAdak se prorinné zadavaji a jak
piekladaji, ale doufam, Ze tato ukazka pde pochopit bliz, jak byl algoritmus
realizovan. Taky upozauji na to, Ze vzajmu ighlednosti jsem v ukazkach

piejmenoval gkteré prordnné.

Nejprve potebujeme pocatecni bod, ze kterého by algoritmus mohl vyjit. Ten

ziskdme pomoci nasledujici funkce:
StartPoint =
Table[Random[Specimen[[1, i, 1]], Specimen[[1, i, 2110.{i,

Dimensions[Specimen[[1]]][[1]1}];

Timto ziskame id zavolani funkcestartPoint  tabulku, ktera bude mit tolik prik
kolik je proménnych nadefinovanych v pramné Specimen(nds vzorovy jedinec).
Tyto prvky budou nadhodnvygenerovany a za parametry pro funkeindom nam

budou slouzit imo prvky z prorinnéSpecimen

Timto ziskame psteni bod, @elovou funkci k #mu ziskame velmi snadno
zavolanim pedem nadefinovan€ostFunction . Tuto usp#adanou dvojici CV,Bod

si ulozime do proknnéSSSkam budeme ukladat vSechiegeni.

Nyni je nezbytné vygenerovat okoli bodu, ve kterbodeme zkoumat hodnotu
Ucelové funkce. B realizaci jsem pouzil dvmetody pro tvorbu tohoto okoli. Myslim,
Ze jsem je dostata¢ rozepsal v fedchozim textu, pdjme se nyni podivat na to, jak

jsou realizovany.

Okoli[PC_] := Module[{P, cv, Sousede, k, AAA, s, a, i},

P = Table[Union[Table[CheckTyp[PCI[[i]] + j, i], {j , -NH, NH, Step}]
{i,Dimensions[PC][[111}];

Iff]M == SousedeRand,
SousedeRand =
Append[Table[
Table[P[[i,
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Random[Integer,{1, Dimensions
{i,Dimensions[P][[1]1}], {k, NS}], PC]; ];

Iff]M == SousedeAllCross,
SousedeAllCross =
Append[Union[
Flatten[
Table[Table[s = PC; s[[a]] = P[[a
AAA = s, {i, Dimensions[P[[a]
Dimensions[P][[1]]}], 1]], PC
Sousede = #1 & [M];
Sousede = Complement[Sousede, PC];
cv = CostFunction /@ Sousede;
Return[MapThread[{#1, #2} &, {cv, Sousede}]];

Tato funkce nam vytud tabulkuP, kde jsou pro jednotlivé prainné &elové funkce

(PO,

1
1Iaml. {a,
Nk

I

53

uloZzeny vSechny moznosti, které mohou nabyvat attolbodu za pouziti kroku a

omezeni velikosti okoli. N&jklad, pokud se nachazime v ofl;1], okoli = 1 a
velikost kroku = 0.5Pak bude v tabulce to»= {{0,0.5,1,1.5,2},{0,0.5,1,1.5,2}}.

Na zvolené metagbude zaleZet, co s tabulkou provedeme. Pokud jemoimetodu
.KFiZ", tak se nejprve za prvni s@dnici budou dosazovdisla z tabulky a druha

zastane fivodni a pak se za druhou $adnici budou dosazovaisla z tabulky a prvni

zustane pgvodni. Pokud se pouzije metoda Nahodéyerec, tak se vSechny

soudadnice nahodh vygeneruji z tabulky, ¢chto bodi bude tolik, kolik je

nadefinovano v parametru ¢ soused Pokud by bylo v zadani, Zeéktera

z proménnych bude typunteger, tak je vysledek zaokrouhlen. Pokud by se stado, Z

bychom dostaléislo, které se dostalo mimo omezeni vyplyvajicéelavé funkce, tak
toto ¢islo by bylo vraceno zp. O to se stara funkaeheckTyp jiZ pfi tvorbé tabulky
moznych hodnot. VSimtte si pouziti funkceunion (sjednoceni), kterd nam vyléu

zdvojenéieSeni a necha vzdy jen jedno. Pak se jedtpomoci funkceomplement

(doplrek) vylouci pavodni bod. Nakonec se sfith pro kazdy novy bod jeho hodnota

Uceloveé funkce a utud se tabulka, ktera se vrati za pomeeturn .

Muzeme tedyict, Ze pokud zavolam@akolibod]  tak jako vysledek ziskame tabulku

okolnich bod s jejich hodnotamidelové funkce.

Pak za pomoci funkcendBest :

FindBest[Oko_] := Module[{CVo, Nejlepsi},
CVo = Table[Okol[[i, 1]], {i, Dimensions[Oko][

(111
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Nejlepsi = Oko[[Position[CVo, Min[CVO]][[1, 1 1L

SSS = Append[SSS, Nejlepsi];

Return[Nejlepsi[[2]]];

I;
Ziskdame z této tabulky bod s nejmensi hodnoitrloiré funkce, ktery je jak zapsan
do tabulkySSS$tak i vracen funkci.

Toto ozn&ime za jeden ,skok" a sléime do jedné funkce:
Skok[x_] := FindBest[Okoli[x]];

VSimnéte si, Ze pokud zavolate funkci skok s parametr&tmaniho bodu, tak jako

vysledek vam vrati bod, do kterého by s# aigoritmus pesunout.

A aby se tento skok, proved! tolikrat, kolik iteraname nastaveno, tak se funkce

zavola takto:Nest[Skok, CP, Iterace];

kde CP je bod vygenerovany na &ku. Tato funkce nam vrati bod, ve kterém se
algoritmus zastavil. V tabulc@SJak mizeme sledovat, jak algoritmus postupoval.

Nasledujici obrazky by nam mohli ukazat, jak teecgypada na internetu. Na prvnim
obrazku (Obr. 17) rfzete vidt, pres jaké rozhrani se zadavaji vstupni parametry.

DalSi obrazky (Obr. 18, 19) ukazuji, v jakém tvarskame vysledek.

Horolezecky algoritmus

Zde si miFete vybrat viéelovou funkeci: [ Vage viastnifunkce v ukaZ 3D graf

Deoloud jste a1 zvolih "Vage vlastnd fiunke Vase viastnifunkee
A TI+][Z De Jong 1st
[[1T((]] De Jong 2nd
_ De Jong 3rd
Vzorovy jedinec: Die Jong 4th
(et 5, 1633 {Re 40,5333 Rastigin
Griewangk.
Diruh sousedstil: | KFiE Sine Wiawe
Velikbost okoli Stretched Sine
> TestFunction Ackley
- Ackley
Weltkost krolou Egg Halder
5 Rana
Taximalni pofet sonsedi: Pathalogical
Michalewicz
10 Masters

Dotet tteraci
100

Obr. 17. Zadavani parametr do

horolezeckého algoritmu
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T¢elova funkce:

Schwefel

Vzorovy jedinec:

{{{Real, {-512, 511!}, {Real, {-512, 511}}}:}

Potatecni bod {Hodnota utelové funkce,{x1,x2,...}}:

{-141.1586, {185.337, 19.947Z}}

Obr. 18. Vystup z horolezeckého algoritmu, prvni

cast.

Horolezecky algoritmus
Historie mejlepsiho reseni
-140

-150

-160

-170

Hodnota uc. fce

-180

-19%0

-200

(1] 20 40 60 a0 100
Pocet iteraci

Nejlepsi i'e$eni {Hodnota utelové funkce,{x1,x2...}}:

{-205.78, {203.837, 5.44718}}

Obr. 19. Vystup z horolezeckého algoritmu, druha

gast.
6.3 Simulace

V ramci simulaci bych cht ukazat funknost horolezeckého algoritmu @&epevsim

vliv n¢kterych paramedt.

6.3.1 Unimodalni funkce

Nejprve bych se za#il na velikost prohledavaného okoli a velikost knolPouZziji
nejprve Prvni De Jongovu funkci, ktera regstavuje pro horolezecky algoritmus
Zadny problém.

Pfi simulaci pouZiji tohoto vzorového jedince {{{Inger,{-10,10}}{Integer{-
10,10}}}}. Jako metodu tvorby sousé@doouziji metodu kize. Velikost okolinastavim

na 1 akrok také na 1Pocet iteracinam bude stét 25. Algoritmus postuphspustim
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10krat a vysledky se nam ukéazou v prvnim grafu (@B}. Z grafu je namigjmé, zZe
vSechny algoritmy se nakonec dostali do minimaiepateraci, za které minimum
dosahly, se liSi podle pateiniho bodu, ktery byl vygenerovan nahedmvar Kivky,

po které se nam dostanou do minima, kopiruje twvakde (Obr. 9). Pokud bychom
pouzili vétSi okoli tak se k minimu dopracujeme rychleji,vidime na 2. grafu (Obr.
20), tady jsme pouzili dvojnasobnou velikost okalpivodni velikost kroku. Pokud
bychom pouZili ivelikost kroku= 2 pak bychom uz et iteraci nutnych pro dosazeni
minima nezmensili.Cas ano, ale get iteraci ne. Navic by spousta algoiitm

nedosahla do minima, protoZe by jim to znemoZréli&alkroku.

Horolezecky algoritmus Horolezecky algoritmus
Yyvoj nejlepsiho reseni vyvo] nejlepsiho reseni
1234567890123494T920P2225 1234567891012349471920P23225
200 [
100
4 150 i
’ 4 BO
“'."E “'r‘g
- 100 - 60
3 E 10
AT hal i
< < 9p h
1} ‘l ILLI:IlI- 1] i LLI
12345678910123494T02C22325 12345678010123494192C223225
Pocet kroku Pocet kroku

Obr. 20. Horolezecky algoritmus — vliv velikostiak(velikost okoli= 1 a

velikost okoliE= 2, metoda pro tvorbu souséet kiiz)

Muzeme zkusit zobecnitifct, Ze na unimodalnich funkcich mé& velikost okdiv na
pocet iteraci paebnych pro dosazeni optimé@im wtsi velikost okoli, tim nii je
potreba iteraci na dosazeni optima. Velikost kroku manpaet iteraci vliv nema, ale
ma vliv nacas. Také pokud se zvolfifis velky krok, tak dostaneme hruby vysledek,
tzn., nemusi se nam pddadosahnout optima, pokud bychom ale velikost krok

zvolili ptilis malou, tak se naas potebny pro vypoet hodi zvysi.

Zkusme proveést tentyZ pokus s nahodnou generasedo(Obr. 21). Opt vidime, Ze

s velikosti okoli klesa pet iteraci nutnych k dosazeni optima. Vidime, &ee& nam

v grafech objevila nepravidelnost. Tato nepravidstnje zfisobena stochastickym
vybérem souseill Objevi se nam tehdy, pokud nevygenerujeme souseadansi
hodnotou delové funkce. Pak se nam pokles pro tuto iterasiazd Pokud ale
vygenerujeme pouze sousedy s vysSi hodnotelowe funkce, tak se nam hodnota
Ucelové funkce dokonce zvysi. DalSi &ma je v tom, Ze neprohledavame okoli pouze

paprskovit vzdy po jedné proBmné, ale v&tverci. Nevim, jestli je dostate¢ patrné,
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ale fi velikosti okoli nastavené na 2 se nam dktarého algoritmu projevila tato
stochastinost i vtom, Ze séeSeni gkolik iteraci drzelo na stejné hodaaficelové
funkce. Mohlo by se dokonce stat, Ze by se do aptikdy nedostalo. Stejrtak by
se tato Sance zvysila, i pokud bychom pouZiiSi krok. Mizeme tedyfict, Ze pro
unimodalni funkce nema stochastickyagpb tvorby sousddvelky vliv, ale mize se
diky remu stét, Ze nedosahneme globalniho optima.

Horolezecky algoritmus Horolezecky algoritmus
Y¥yvoj nejlepsiho reseni ¥yvo] nejlepsiho reseni
1234567891012314041022P2325 123456789012314941922P2325
175 150
i 150 =125
4125 -g
% 100 4100
% 75 xS
H 50 W50
i gl
i} ll L1, o .J 1]
12345678091002314041022P2325 1234567891012314941922 22325
Pocet kroku Pocet kroku

Obr. 21. Horolezecky algoritmus — Unimodalni funkgelikost okoli= 1 a

velikost okoliE= 2, metoda pro tvorbu soused kiiz)

6.3.2 Multimodalni funkce

Jako zastupce multimodalnich funkci jsem zvolil tRgmovu funkci (Obr. 10).

Zkusime stejnou sadu simulaci, jako jsme pouzilimanodalni funkci.

Pro simulace s touto funkci jsme si zvolili vzorbededince {Re, {-5.12,5.11}}, {Re,
{-5.12,5.11}}}}. Z toho vypliva, Ze budeme muset dit i jinou potateni velikost
okoli, abychom zhruba zachovali p&mvelikosti okoli a rozsah prainnych, tak
zvolimvelikost okoliE 0.5 avelikost kroku= 0.25. Tyto parametry pouZzijema prvni
simulaci, @i druhé simulaci zvolimeelikost okoli= 1. Jak nam ukazuji grafy (Obr.
22).

Zde se projevuje to, ze horolezecky algoritmus méedlni na multimodalni funkce.
Sami miZete vidt, Ze dochazi uvaznuti v lokalnich extrémech. Dakoani jednou se
nam nepoddo dosahnout optima, které m@Vv = -400. VSimite si prosim, Zeip
vyuziti vétSiho okoli se nam algoritmus dostal sice do lakalmminim, ale s lepSimi
CV. To se ndm podido diky tomu, Ze fi vétSim okoli je ¥tSi Sance, Ze algoritmus
.preskai* lokalni minimum. Pokud bychom okoli j&st\eétsili, tak jo to samozjme

patrregjSi. Zvysuje se tim, ale tak@sova narénostreSeni. Pokud bychom &govali i
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krok, tak ndm zaséeSeni ,zhrubnou“ a nedostaneme se kolikrat aniak@lhiho

minima.
Horolezecky algoritmus Horolezecky algoritmus
V¥yvoj] nejlepsiho reseni Yyvroj] nejlepsiho reseni
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Obr. 22. Horolezecky algoritmus — Multimodalni fuwek{elikost okoli= 0.5 a

velikost okoliE= 1, metoda pro tvorbu soused kiiz)

Pojdme se nyni podivat, jak se nam budétdiadyz pouzijeme tytéz parametry, ale
stochastickou verzi generovani soused grafech (Obr. 23) dzeme vidt, Ze sice
jsme se oft nedostali do optima, ale mame lepsi vysledky wpedchozi simulaci.
Pt generaci ,nahodnych sousédse totiz potencionathdiakladnsji prohledava okoli.
Jde opt o to, Ze nehledame Yiki, ale prohledame sousedytverci a mame tudiz

dalSi Sanci jak se dostat z lokalniho minima.

Horolezecky algoritmus Horolezecky algoritmus
¥yvoj nejlepsiho reseni Yyvoj nejlepsiho reseni
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Obr. 23. Horolezecky algoritmus — Multimodalni fuek{elikost okoli= 0.5 a

velikost okoliE= 1, metoda pro tvorbu sousgd nahodnytverec)

6.3.3 Shrnuti

Horolezecky algoritmus lIze aplikovat na unimod&lankci, kde dosdhne optima.
Velikost okoli je nefimo unérné pdatu iteraci, které poebujeme k dosazeni tohoto

optima, velikost kroku je zasefipmo un®rna hrubostiteSeni. Tudiz je vhodisi
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pouzivat menSi kroky, i kdyZz je to né&mgjSi na vypdet. Stochasthost nema az

takovy velky vliv na préci tohoto algoritmu.

Na multimodalni funkci tento algoritmusgsreé podle @ekavani selhal. Problémem je
zde uviznuti v lokalnim minimu.iPpouziti wtSiho okoli jsme se dostali k lepSim
vysledkim. Fi pouziti metody generovani soused nadhodnytverec jsme se dostali

k jeSt lepSim vysledikm, ale ot jsme optimum nenasli.
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7 SIMULOVANE ZiHANI

Stejre jako predchozi algoritmus, tak i tento jsem dostatepopsal v teoretickéasti

a proto se tim jiz nebudu zdrZovat.
7.1 Parametry

7.1.1 Uckelova funkce a vzorovy jedinec

Jsou identicky zadavany jako veplchozim algoritmu a tak pokudegchozi kapitolu
pieskdaili, tak Vam nezbyva nic jiného nez se tam vratit.

7.1.2 Parametry souvisejici s chlazenim

7.1.2.1 Pocatedni teplota

Zde se nastavi patesni teplota.Cim vy33i tato teplota bude, tim nam algoritmus
pripusti horSiteSeni. Je dobré nastavit tuto teplotu do&tétevelkou, abychom

z patatku prohledali ¥tSi ¢ast mnoziny moznyckeSeni. V odborné literate [2], [9]
jsem se deetl, Ze vhodna p@teni teplota je velmi zasadnim parametrem. Pokud
bude zvolena vysok4, tak se algoritmus chova uimehasticky a hleda mozrtéSeni
nadhodi. Pokud bychom naopak zvolili pétesni teplotu pilis malou, pak bychom
vylowcili stochasténost a funkce algoritmu by sefilgizila k horolezeckému
algoritmu. Vhodné je zvolit takovou teplotu, abyaeeptovalo zhruba 50% horSich
feSeni. To bude sami@gne zalezet na tom, o kolik setrie maximalg liSit hodnota
Gcelové funkce stavajicih@eSeni od fivodniho. To bude samimme zéaleZzet na
feSeném problému. Pokud se podivame na graf (Qbrals zjistime, Ze prdmax =
1000 akceptoval metropaii algoritmus s 50% pra¥@odobnostiteSeni s hodnotou
uceloveé funkce horsi az o 500. Myslim, Ze nic nebrésitavit tuto hodnotu algoritmu
jako implicitni. Pokud by Vas nahodou zajimaly grdéteré ukazuji pravgbodobnost
akceptovani horSihieseni na teplet tak doporduji nas web [7].

7.1.2.2 Kone‘na teplota

Tato teplota udava kdy, se cely algoritmus zastdeirozdilna prouzné metody
chlazeni a proto se o ni zminim az u metod chlaBakiud byste ji ciiti vyhledat bez
¢teni celych metod chlazeni, tak je uréist vZdy na konci.
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7.1.2.3 Metoda chlazeni

7.1.2.3.1 Skokova metoda

Tato metoda je ve své podstaelmi jednoducha. #° kazdém chlazeni se od teploty
odeite ukity krok: TB= T — krok. Tato metoda ale neodpovida fyzikaliégioze a

navic se s ni nedosahuji takové vysledky. Poughjg jenom jako ukazku.

S touto metodou souvisi paramé&tok Doporuiuiji jej zvolit tak, abychom ziskali
dostatény patet chladicich cykl. Patet cykli si dovede kazdy spdat sam, ale pro

poradek je to:
pocet cyklh = (Tyyax — Tmin)/krok
(7)

Jest zminim konénou teplotuTy,, tato teplota je implicité nastavena na 0. iete
S ni experimentovat, ale pokud zadate teplotu mei0 nebo &Si neZT .y, tak vam

ji program vrati zpt do mezi.

7.1.2.3.2 Postupna metoda

Tato metoda vice kopiruje fyzikalnitgullohu. Jeji princip je také jednoduchy. Od
teploty se v kazdém cyklu neail& krok, ale teplota je vyndsobena multiplikatorem
Z toho je ¥ejmé, Ze multiplikdtor musi bytislo menSi nez 1, jinak se nejednd o
chlazeni, ale o dbv. Pokud bychom vSak na tom trvali, tak nam toomtignus
umozni, nicméé vysledky tomu budou odpovidat. Jako multiplikgevhodné zvolit
¢islo vrozmezi [0,6; 0,95]. Experimé&nt se ale meze nekladou. b cykii pak

ziskdme ze vztahu:

T, .
pocet cykll = 1080k Tm—m
max

(8)

Ze vzorce je jasné, Zé&mnn nemize byt 0 jako u fedchozi metody, protoZze pak
bychom dostalipocet cykli = o a to bychom se pak vysledku nékaly.
Experimentald jsem fiSel na to, Zze hodnotd,, nastavena na 1 je vyhovujici,
protoze je nechana peémé dlouha doba na jemné dodad vysledku, ale nenirfhis
dlouhd. Pokud se ¢kde dale setkate se zkratkopk, pak je to s velkou
pravdEpodobnosti peet cykk.
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7.1.2.4 PocetieSeni pro kazdy cyklus chlazeni

Tento parametr udava, kolik se vyzkousznych feSeni mezi dsma chlazenimi.
V literature [2], [9] se uvadi jako optimalni 16 1@, ale to mi pilo zbyté&ng mnoho
a navic to z&buje server, proto jsem si dovolil implicétmastavit tuto hodnotu na 10.

Budu jej zndit jako Rep

7.1.3 Elitismus

DalSim parametrem jelitismus.Vzhledem k tomu, Ze se jedna o checkbox, tak ma
mozné hodnoty pouze zapnuto / vypnuto. Udava,ijsestlgi provadni algoritmu

provede nebo neprovede elitismus.

7.2 Realizace

Stejre jako u gedchoziho algoritmu i zde trochu rozepiSu, jaklgstwe algoritmus

realizovan.

Patateini bod se vygeneruje stéjjako v gredchozim algoritmu a tak se o tom nebudu

dale rozepisovat.

Vygenerujeme p&atesni feSeni a ulozime si jej do seznaBspolu s jehaCV. Pak
totofeSeni pouzijeme jako parametr pro furdicik :

Skok[PC_] := Module[{k, n, C},
n={}
n = StartPoint;
k = {CostFunction[n], n};
C = Porovnani[BJ[[-1]], K];
B = Append[B, C];

If[B[[-1, 1]] < Optim[[-1, 1], AppendTo[Opti m,BI[-11]],
AppendTo[Optim, Optim[[-1]1]];
Return[C];

I;
kterd nam vygeneruje jinéeSeni a tato dvieSeni za pomoci funkce Porovnani
porovna podle metropolisova algoritmu a do sezn@nmam zapiSe novi@sSeni. Toto
feSeni pak porovna s poslednfegeni v seznam@ptim a lepsSi zdch dvouieSeni
piida do tohoto pole. AkceptovariéSeni se pak jeSzapiSe do seznanil Seznam
Optim se ndm bude hodit pagid az budeme uvazovat o elitismu. Zde sigafivolim
napsat kratkou vsuvku. Povazoval jsem za vhodndlaudstranku, ktera ukaze
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pravéEpodobnost akceptovani novéfeseni. Jako vystup nam da graf podobny tomu,
co jsme mohli vidt v teorii jako metropolitovo rozloZzeni (Obr. 5kakd vstup pro
tento graf mame teplotu a minimalni a maximalnidibhodnot CV stavajiciho a
novehoreSeni (Obr. 24). Graf nebude Upktejny, ale podobny, podivat seizete

niz (Obr. 25).

Metropolisuv algoritmus

Pravdépodobnost akceptoviani nového reSeni

Teplota:

1000

Tfintmalnd rozdil £ -1
-100

IMasamalnd rozdil fz=")-fiz):
500

Obr. 24. Zadavani hodnot pro graf metropolisovarstigu

Graf

Teplota

100

Hetropolisuvy algoritmus

X akceptovani

-100 0 100 z00 300 400 500
f(x')-£(x)

Obr. 25. Graf metropolisova algoritmu
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Vratme se ale k samotnému algoritmu. Dalo byii®e¢, Ze funkcePorovnani je
vlastre metropolisiv algoritmus. Sami se idete peswdCit, ze je tomu tak. Tato

funkce nedla nic jiného nez ze

Porovnani[x_, y_] := Module[{reseni},

fx[[1]] > y{[1]] || Random[Real, {0,1}] <= E™(x[ [ -
yl[LD/T),

reseni =y, reseni = xJ;
Return[reseni];
I;
Kdyz toto provedeme opakovgntak ziskame jeden cyklus. deby nelo naiadu

piijit chlazeni. To se realizuje podle pouzité metody

OchlazeniSkok[PP_] := Module[{},
Nest[Skok, PP, rep];
TC = Append[TC, TJ;
T =T - krok;
If[T <=0, T =0.00001];
If[Elite == on, {
Delete[B, -1];
AppendTo[B, Optim[[-1]]];
hl;
AppendTo[Res, B[[-1]1];
Return[B[[-1]1];
I

OchlazeniPostupne[PP_] := Module[{},
Nest[Skok, PP, rep];
TC = Append[TC, TJ;
T = T*krok;
If[T <=0, T =0.00001];
If[Elite == on, {
Delete[B, -1];
AppendTo[B, Optim[[-1]]];
Hl;
AppendTo[Res, B[[-1]]];
Return[B[[-1]1];
I;
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Vsimnéte si, Ze kazda metoda ma hned n#tial cyklus, kteryep-krat provede skok.
Pak ol metody zapiSi aktualni teplotu do seznaili Pak se provede samotné
chlazeni, zbytek je @ stejny. V tomto zbytku se testuje, jestli se geazlitismus a
jestli ano, pak da na posledni misto sezn@mosledni prvek ze seznan@ptim
Pokud ne tak nic negni. Funkce navic tento prvek vraci jako svou hodndMozné
seznamlRes ten se vyuZzije potomipvykreslovani graf, pro graf, kde mame pouze

hodnotyieSeni na konci chladiciho cyklu.

Pokud tuto funkci zavoldmgek-kréat, kdepk si sp@&itdme, jak jsme si uvedli vySe, tak

mame cely algoritmus simulovaného Zihani.

TakZe i s nastavenim @ateenich prviki a seznari B, Optim a Res nam vlasta
program bude vypadat takto:

CP = StartPoint;

B = {{CostFunction[CP], CP}};

AppendTo[Optim, B[[1]]];

AppendTo[Res, B[[1]]];

Nest[#1, CP, pk] &M];

Pokud by vas zajimalo, jak bude vypadat strankat®talgoritmem tak musitfict, Ze
hodre podobr jako s pedchozim, jediné, co stoji za to ukazat, budou upjst
Zacatek bude i zde stejny, ale za zajimavé povazajiriilgrafy. Tyto grafy jsou ale
piesré stejné jako ty zobrazené nize a proto vas nebudi stejnymi grafy dvakrat,
kdo se na &chce podivat tak fize tam, kde jsou. Jsou to grafy, které ukazujbgr
teploty (Obr. 26), vyvoj vSeckeSeni (Obr. 27), které iheme najit v seznamB a
feSeni po chladicim cyklu, ktera jsou v seznamu(Rbs. 28).

7.3 Simulace

Nejprve bych se v simulacich zafih na pribehy teplot @i pouZziti tiznych metod
chlazeni. Pak bych zkusitgdvést, jaké vysledky nam bude algoritmus poskytpkria
pouziti €chto metod chlazenitfpaplikaci na unimodalni a multimodalni funkci. A

nakonec bych to celé zkusil jg$ednou s vyuzitim elitismu.
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7.3.1 Metody chlazeni

Pro ol metody chlazeni pouzijem&nax = 1000.Ty,in bude pro skokovou metodu 0 a
pro postupnou metodu 1. Krok se bude take lisd,gkokovou metodu bude 20 a pro
postupnou 0.87 mozna vas udivi tyto hodnoty, alg byoleny tak, aby obmetody
vygenerovalypk = 50.

Simulated Annealing Algorithm Simulated Annealing Algorithm
History of Temperature History of Temperature

1000
800

800
600

600
Temperature Temperature 100

400
200 200
0 0

0 10 20 30 10 a0 0 10 20 30 40 50
Cooldowm Cycles Cooldown Cycles

Obr. 26. Vyvoj teploty u simulovaného Ziharti pyuZziti skokové metody (vlevo) a

postupné metody (vpravo)

Vzhledem k tomu, Ze sgocet cykl: uréuje podle zadanych paramettak @i zmené
ostatnich parameirse zndni i pocet cykl: a pitibch bude podobny. Je jasné, Ze pokud
u skokové metody budeme &Sovatkrok tak se nam musi zmengibcet cykli a
naopak. Pokud budeme u postupné metody zvy3outiplikator (limitn¢ az k 1) tak

se nam budpocet cykli zvySovat a naopak (limi¢az k 0).

7.3.2 Simulované zihani bez elitismu

Pri simulacich budu vyuZivat nastaveni, které byledeno jiz pi simulaci pabéhu
teploty. Jenom jeStuvedu, zeok= 100

7.3.2.1 Unimodalni funkce

Opet pouziji De Jongovu prvni funkci, kdo by se nachil podivat tak graf (Obr. 9)
je k dispozici vyse.

Pavodre jsem sem clit dat ot grafy, kde by se ukazalo, jak si algoritmy vepity
jednotlivych opakovani, ale tyto grafy jsou velmepehledné a neposkytuji tém
Zzadnou informaci, proto uvadim pouze grafy pro fegmibéh. Na to bych rad
upozornil, protoZze pokud to nebudeme mit neustaleteteli, tak nas grafy mohou
svadt k tomu, Ze tyto hodnoty budeme povazovat Zergrné a budeme si nalhavat,
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Ze algoritmus se vzdy ustali na jediné hodnbleni tomu tak, tyto grafy jsou pouze
reprezentativni grafy pro jediné opakovani. Tytafgmam umozni utlat si obrazek
mezi jednotlivymi metodami. Kdyz se podivame nd ¢@br. 27), tak vlevo uvidime

s vyuzitim skokového ochlazeni a vpravo pak s gogton ochlazovanim. Tento graf
nam ukazuje vSechna vyzkouSdradeni, dalsi graf (Obr. 28) nam pak ukazuje pouze
kongnareSeni ped dalSim chlazenim.

Simulated Annealing Algorithm Simulated Annealing Algorithm
History of the Best Solution History of the Best Solution
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1} 1000 2000 Jooo 4000 5000 o 1000 2000 Joon 4000 5000
Humber of Solutions Humber of Solutions

Obr. 27. Piibéh simulovaného Zihani, vSechiaSeni, vlevo skokové ochlazovani,

vpravo postupné ochlazovani

Z grafu (Obr. 27) bychom mohli ziskat pocit, Ze n&kokova metoda nedala
pouzitelny vysledek, ale kdyZz se podivame na aati (Obr. 28) tak zjistime, Ze to
neni tak Upla pravda, posledni 3 chladici cykly nAm poskytlyelaacdozumnéeSeni,

u jinych simulaci, se ale st&jmohias stalo, Ze se algoritmus nedobral optima. U
metody postupného chlazeni je patrné, Ze zhrublegdsh 10 cyki nam zjeniuje

jiz ziskan&eSeni, ale i zde se &s dostaneme k hor§im vyslédknez v pedchozim

cyklu.
Simmlated Annealing Algorithm Simmlated Annealing Algorithm
History of the Best Solution History of the Best Solution

35 30

30 25

25 20

Cost Value 20 Cost Value ;.
15

10
10

5 5

1] LI}

1} 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50
Humber of Cooldowns Humber of Cooldowmns

Obr. 28. Pitbéh simulovaného Zihani, pouteSeni ped dalSim ochlazovanim, vlevo

skokové ochlazovani, vpravo postupné ochlazovani
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Postupné ochlazovani nam dalo vysledky lepsi, @i@esmizeme pozorovat, Ze se

¢asto v dalSim chladicim cyklu objevilo hot&Seni, které bylo akceptovéano, je to

diky tomu, Ze mame malé ra#pCV.

Pokud bychom chiti zkvalitnit tato reSeni, pak bychom museli 2mt pocateeni

teplotu a krok. Jak nam to ukazuje dalSi sadaugrdbstaveni jsem znil takto,

Tmax = 100, Tmin u skokového chlazeni je 0 u postupného 0,00dk je 2 a

multiplikator zaokrouhlea 0,8. Snahou bylo, abychom dosahli stejn@hp aby se

dalo porovnat nastaveni paranietr
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Obr. 29. Piibéh simulovaného zihani, vSechieSeni, vlevo skokové ochlazovani,

vpravo postupné ochlazovani, sniz&pgaakrok/multiplikator

Zjistime, Ze toto zjemimi skokové metati sice pomohlo, ale nijak zvl&tVétsSinu
¢asu znovu prohledava nah@drelou mnozindeSeni a pouze v poslednich 5 krocich,
zjermuje ziskand&esSeni, ale off se mizeme peswdcit, Ze i zde dostavame i horsi
feSeni nez vigdchozich cyklech. Postupné ochlazovani si vedeowestelré 1épe,
neba’ zhruba poslednich 30 cykje vénovano jenom zjettovanireSeni (Obr. 30).
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Obr. 30. Pitb¢h simulovaného Zihani, pouteSeni ped dalSim ochlazovanim, vlevo

skokové ochlazovani, vpravo postupné ochlazovafiesalax akrok/multiplikator
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ZkouSel jsem pak jedtradu nastaveni, kde cilem bylo najit takové, abitokeva

metoda poskytovala slusné vysledky. Povedlo semii thastavenilya,= 10 akrok =
0.2, multiplikator = 0,83 Pak nam algoritmus poskytio vysledky (Obr. 31).

Ze simulaci miZzemefict, Ze snizovani g@tesni teploty a zjemovani kroku ma vliv

na to, po jaké dabse za&ne ugednostiovat ziskanéeSeni. Stochastickéast je

pottebna proto, abychom se vyhnuli uvaznuti v lokalextrému, coZz u unimodalni

funkce nehrozi, proto ieme nastavit tyto hodnoty.
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Obr. 31. Piibéh simulovaného zihani, &psnizenalyax a krok/multiplikator, vievo
skokové ochlazovani, vpravo postupné ochlazovaahigre vSechnaeSeni dole pouze

feSeni ped ochlazovanim

7.3.2.2 Multimodalni funkce

Opet jsem pouzil Rastriginovu funkci (Obr. 10). Paramejsem po pedchozich
simulacich nasadil tytofmax= 1000,Tmin u skokového chlazeni je 0, u postupného

1, krok je 20 amultiplikator zaokrouhlet 0,87.
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Nasledujici grafy (Obr. 32) ndm ukazuji, jaké vi&le nam algoritmus poskytnul.

Vysledky jsou opt ve zndmém tvaru.
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Obr. 32. Pithéh simulovaného zihani, multimodalni funkce

Z grafa je Zejmé, Ze tentokrat jsme teplotu a ostatni paramatogre zvolili jiz na
pocatku. Skokova metoda &pvétSinu casu prohledava nahognale na konci se
priblizi podobnynteSeni jako postupna metoda. Za vSimnuti stoji|gaigmu nevadi
multimodalni funkce. Pokud bychom é&ltsrovnavat s unimodalni funkci (Obr.
29,30), tak zjistime, Ze fbehy jsou podobné. Je&Sbych chiél upozornit na cykly 22-
30 u postupné metody, kde dosSlo ke kratkodobémuanuti v lokalnim extrému,
odkud se algoritmus ale dostal. Daiset, Ze spravné nastaveni pararmetta na

algoritmus ¥tSi vliv nez ptibéh funkce.

7.3.3 Simulované zihani s elitismem

Zavedeni elitismu by teoreticky &o vyhladit pfibeh grati feSeni a navic by nam

melo poskytnout kvalitgjSichieSeni. Zkusme se o toregwdeit
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7.3.3.1 Unimodalni funkce

M¢jme shodné parametry jakdi gimulacich bez elitismu. TznTmax= 1000,Tmin=
0 a 1,krok = 20 a multiplikator = 0.87. A shodnou funkci, kie je De Jongova prvni
funkce (Obr. 9).
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Obr. 33. Pitbéh simulovaného zihani, unimodalni funkce, elitismus

Pokud se vratime Zpa prohlédneme si grafy, které jsme ziskali sp&teastavenymi
parametry (Obr. 27, 28), tak zjistime, Z& porovnavani vSech zkoumany¢bSeni
(horni grafy) nezjistime té# Zadnou odchylku, alefppporovnavani prb¢hu reSeni
pied ochlazovanim zjistime diametralni rozdili2adme z toho vyvodit zév, Ze i
pokud nezvolime parametry vhadrpak, za pouziti elitismu ziskame kvalitieSeni
(Obr. 33).

7.3.3.2 Multimodalni funkce

Opet mgjme stejné parametry a funkci jakéi gkoumani multimodalni funkce bez
vyuziti elitismu a pouze nyni vyuzijme elitismusad®riginova funkce (Obr. 10).
Parametry tytoTmax= 1000,Tminu skokového chlazeni je 0, u postupnéhkrdk je
20 amultiplikator 0,87.
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Obr. 34. Pitbéh simulovaného Zihani, multimodalni funkce, vyuélifismu

Pribehy vSechieSeni (Obr. 34) jsou ¢ppodobné jako u simulaci bez vyuziti elitismu,
ale rozdilné pibéhy profeSeni ped ochlazenim. Pokud si vSimnete, tak algoritmus
nékolikrat uvaznul v lokalnim extrému, odkud se adse dostal. Za zminku stoji fakt,
Ze spojité ochlazovani &o téchto uviznuti vzdy vice nez skokové. Je tdsgbeno

tim, Ze skokové ochlazovani prohledavalo ,vzd§khreSeni.

7.3.4 Shrnuti

Pokud nebudeme vyuzivat elitismus, pak si musimpe lgohlidat parametry, teda
pokud nechceme, abyétéina prace algoritmu vySla nazmar acipglo se pouze

s poslednimi 3-10 cykly. Pokud elitismus pouZigk algoritmus neni tak citlivy na
nastaveni paramatr Algoritmus podava dobré vysledky na multimodafankci

stejre jako na funkci unimodalni. Nedosahne v3ak vZzdynogt coz je pochopitelné.
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8 ROZPTYLOVE HLEDANI

Pti realizaci tohoto algoritmu jsem sice vychazeblad, co jsem naprogramoval jiz
diive na bakal&kou praci, ale byl jsem nucest$inu kédu pepsat, protoze s tim, jak
jsem se natil trochu lépe pracovat v Mathematice, tak se mvquni kéd zdal
nedostatény. DalSi rozdil sp&iva v tom, Ze fivodré jsem pouZzival pro zlepSovani
feSeni (lokalni optimalizace) funkcfindminimum ktera je obsaZena fimo
v Mathematice. Vzhledem k tomu, Ze jsem nyni progneal vice algoritm, tak nyni
jsem vyuZil pro tuto optimalizaci horolezeckéhoaaltmu, jak jsem vam jejiedstavil
jiz vySe. K tomuto kroku jsemifstoupil hlavré proto, Ze mi fijde demonstrativgsi
pouzit r&co, s¢im se pipadny zajemce fite seznamit nezémkou zabudovanou

funkci.

8.1 Parametry

Parametry u realizace tohoto EA stideme rozdlit na dw hlavni skupiny. V prvni
skupirg jsou parametry samotného SS a do druhé skupiny jsristil parametry pro

algoritmus lokalni optimalizace (horolezecky).
8.1.1 Zakladni parametry

8.1.1.1 Ucelova funkce a vzorovy jedinec

Tyto dva parametry jiz nebudu rozwhd Jsou stejné jako wedchozich dvou
algoritmech.

8.1.1.2 Pocata’ni populace

Tento parametr udava, jak ma byt velk&dieini populace. Ve sheds tvirci tohoto
algoritmu [3] jsem nechal implicith nastavenou hodnotu 10, coZ je pro tento

algoritmus dostatmé, jak jsme se jiz doZuéli v teoretickécasti.

8.1.1.3 Pocet iteraci

Zde mizeme nastavit, kolikrat se ma provést tvorba nowjarsebnictreSeni. Jistje
kazdému jasné, z&m vyS nastavi tento parametr, tim lep&eni nize ziskat, ale

také se tim prodlouzfs potebny pro Bh programu.
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8.1.1.4 Velikost refere@ni mnoziny

Jak si mozna pamatujete z teoreti¢ksti, tak referefni mnozina se sklada ze dvou
casti. Prvnicast je referetni mnozina nejlepSicheSeni podleCV a druhacast je
refere@ni mnozina nejlepSickeSeni podle vzdalenosti od ostatnfeBeni. Oba tyto
parametry miZzeme nénit. Jako implicitni jsem nastavil 3 pro prvédst refereéni

mnoziny a 2 pro druhotast mnoziny.

8.1.2 Parametry pro lokalni optimalizaci

Zde se zadavaji parametry stejako v horolezeckém algoritmu, proto zde uvedu jen
hruby vyet:

* Metoda vyléru sousedstvi
* Velikost sousedstvi
* Velikost kroku

« Pet iteraci

8.2 Realizace

Jak jsme si jizekli, tak tento algoritmus velmi dba ni@znorodost a nejinak je tomu i

mnoZziny p&ateinichteSeni. Proto je piba specielni generatt@Seni:

StartPopulation := Module[{freq, ifrek, ctvrt, doin ih, kv, A, B},
ctvrt =
Table[N[(Specimen][[1, i, 2, 2]] - Specimen[ [1,1, 2, 1]])/4],
{i,Length[Specimen[[1]]]}];
dolnih = Table[Specimen][[1, i, 2, 111, {i,

Length[Specimen[[1]]]}];

gen = {
freq[[5]] = Apply[Plus, Delete[freq, 5]];
ifrek = Table[freq[[5]] - freq[[i]], {i, 4}]
AppendTolifrek, Apply[Plus, ifrek]];
RandomSeed][];
r = Random[Integer, {1, ifrek[[5]]}];
P = Table[r = r - ifrek[[i]], {i, 4}];

Table[If[P[[i]] > 0, P[[i]] = 1000], i, 43;
r = Position[Abs[P], Min[Abs[P]]I[[1, 1]] ;
freq[[r]]++;

AppendTo[kv, r];
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freq = ifrek = Table[0, {5}];
kv ={}

RandomSeed[];

r = Random[Integer, {1, 4}];
freq[[r]]++;

AppendTo[kv, r];
Table[gen, {Dim*pop - 1}];

A=
Table[Table[
dolnih [[i]] + (kv[[i + j*Dim]] - 1)*ct vri[[i]] +
Random[Real, {0, ctvrt[[i]]}], {i, Di m}], {j, pop -
13;
Table[

If[Specimen([1, j, 1]] == Integer,

Table[A[[i, j]] = Round[A[[i, I, {i. p op - 1}11. {i,
Dim}];
B = Table[ {CostFunction[A[[i]]], A[[ill}, {i , pop - 1}];
Return[B];

I;

Zkusim jej trochu popsat. Jgste si vSimli prominnychfreq aifrek tak mizeme zait
od nich. Jak jsem jiz psal. Nejprve jsou vygenenmavivadranty a potom k nim jsou
teprve degenerovanyigsné hodnoty. Kazdy interval ragiine nactyii intervaly,
velikost €chto interval se nam jako tabulka zapiSe do péame ctvrt do prongnné
kv ulozime tolik &chto kvadrant, aby nam vystaly pro vSechny parametry vSech
pocateEnich feSeni. Pokud Dim bude &t argumerit Gcelové funkce a pop velikost
pocateEni populace, tak jich vygenerujeni@m x pop. Jiz zmirgné prongnneé freq a
ifrek nam pomohou s tim, aby bylo pokud mozno raow&mé rozdleni vSechétyi
kvadranti. Pracuje to nasledo¥nNa z&atku jsouifrek i freq stejné jedna se o pole o
péti prvcich, kde vSechny prvky jsou rovny 0. Vygarjeme prvni kvadrant jako
Integer od 1 do 4. Pak inkrementujeme tolikaty grpele freq, kolikaty kvadrant
jsme ziskali.Rekrme, Ze jsme vygenerovalislo 3, pak se jvodni hodnotafreq
zmeni na {0,0,1,0,0}. Na paté misto umistime &typrvnichctyi a tak ziskaméeq =
{0,0,1,0,1}. Tel si spa&itameifrek. Na 1-4 mist tohoto pole bude rozdil posledniho

prvku pole freq — stejného polefreq jako paitame ifrek. Mozna je to troSku
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krkolomrgji napsané, ale pokud to provedeme, tak ziskdfne&={1,1,0,1,0}, na
posledni misto aff umistime sotet pedchozich prvk a tak ziskame
ifrek={1,1,0,1,3}. Tel’ budeme generovaislo typu integer v rozsahu od 1 do 3. Toto
¢islo si ozngimer. Udklame tabulku, ktera se jmenupe a umistime do ni rozdil mezi
r a danym prvkemfrek, je to jes¥ komplikovargjSi, protoZze na dalSi misto se
nedostane celé, ale pouze tento rozdil, to provedeme pouze prxmipd prvky.
Rekrgme, Ze se nam poiild vygenerovatislo 2. Pak tabulk® bude vypadat takhle
P={1,0,0,-1}. Nyni dame vSechny prvkyt&i nez 0 rovny 1000 a dame vSechny prvky
do absolutni hodnoty. TakZe ziskarRe{1000,0,0,1}. Te budeme hledat prvni
nejmenskislo, vidime, Ze je na 2 pozici. Tim mame vygenérokvadrant 2. Vidime,
Ze jsme neri Sanci vygenerovat kvadrant 3, protoZze ten uzugdran jako prvni a
byl penalizovan. Mozna je to popsano trosku nenméiaale doufam, Ze s kodu je to

jasné, najdete to jako funkgn.

Tim mame vygenerovany kvadranty svelmi sluSnymddenim. Tel' se bude
generovat, o jakéifimo ¢islo se v kvadrantu jedna, tim ziskdme #inp argument
Ucelové funkce a uloZzime je seznamulest je otestujeme, jestli se ndhodou nejedna
o typ integer a pokud ano, tak je zaokrouhlinteddme k nim jejichCV a zapiSeme je

do seznamB.

Tim mame vygenerovanou geni populaci. Kazdy bod této populace vloZzime jako
pocateni bod pro horolezecky algoritmus a ten nadm vrétinam se zlepSenymi
reSenimi.
Odtud vyberemé1 nejlepSichreSeni a viozime je deefSetlPak za pomoci funkce
nasledujici funkce:
Vzdalenost[x_,y ]:=

Sart[ Sum[Power[ X[[i]] - y[[i]], 2], {i, Dimen sions[x][[2]1}]];
Spaiitame vzdalenost mezi prvkyRefSetla ostatnimi. Ten s nejisi vzdalenosti
umistime doRefSet2znovu pepaitame a pidame je&t vzdalenost k tomuto prvku
v RefSet2 Prvek s nejptSi vzdalenosti znovuiplame doRefSet2 to opakujeme,
dokud &chto prvki nebudeb2.

Tim jsme ziskali referémi mnozinu nejlepSicteseni.

Pak vezmeme vSechny mozné dvojice ztéto mnozZintyjudeme je kombinovat.

Pravidla pro kombinaci nam ukaze nasledujici koyselgramu:
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Kombinuj[r_] := Module[{rp1, rp2, v},
rpl = Position[Bref, r[[1]]] [[1, 1]];
rp2 = Position[Bref, r[[2]]] [[1, 1]];
If[rpl <= Refl && rp2 <= Refl,
AppendTo[Pomocna, {C2[r], C1[r], C3|r], C2[ i,
Iffrpl <= Refl || rp2 <= Refl,
AppendTo[Pomocna, {C1[r], C2[r], C3[r]}]
If[rpl > Refl && rp2 > Refl,
AppendTo[
Pomocna, {C2][r],
IffRandom[Integer, {0, 1}] == 0, C1 [r,C3[r] 11L;
I;
Tato funkce dostane jako parametr seznam, ve kteeebude vyskytovat tato dvojice
feSeni jako seznam dvou vekiowcetrg Gcelovée funkce. Zjisti, jestli jsou @b
z RefSetljestli ano pak s nimi provede 2xC2, 1xC1l a 1xCRHdu mizete sami
Zjistit, co se stane v ostatnichigmdech a pokud se vam to nechcetajiat, tak si

muzete nalistovat zfb a v teorii si to najit.

Co ale dlaji funkce C1 — C3? To sice ukete také najit v teorii, ale taky
v nasledujicim kédu:

DDJreseni_] := Random[Real, {0, 1}]*(reseni[[2]] - reseni[[1]])/2;

Cljres_] :=res[[1]] - DD[res];

C2[res_] :=res[[1]] + DD[res];

C3[res_] :=res[[2]] + DD[res];

Na této mnozia reSeni opt provedeme zlepSeni za pomoci horolezeckého éhgori
Vznikla reSeni sjednotime RefSetla RefSet2tim se tyto mnoziny vyprazdnbl
nejlepsSich oft poputuje ddRefSetla pro zbytek se spitaji vzdalenosti podle nich se
opet b2 nejlepsich umisti dRefSetXdyz tento postup budeme opakoltatacekrat,

tak mame hotovy algoritmus.

8.3 Simulace

Tento algoritmus by #i byt ze vSechit algoritmi nej&inngjSi. Zkusime jej aplikovat
na stejné &elové funkce jako i@dchozi algoritmy, udkterych €chto funkci zkusime

i zmeénit parametry a podivame se na to, co nam &aud
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8.3.1 Unimodalni funkce

S touto funkci (Obr. 9) jsme se jiz setkalife@chozich EA, kde nam reprezentovala

unimodalni funkce. Nejinak tomu bude i zde.

SS algoritmus spustime na této funkci 25krat, aemel sledovat, jak si s ni poradi.
Parametry algoritmu budou tytBs;e = 10,b; = 3, b, = 2, MaxIter = 10 a pro lokalni
optimalizaci to budenetoda= kiiZ, sousedstvE 1 akrok = 0,5.

Jak si s tim algoritmus poradi, séZame peswdcit na grafu (Obr. 35).

Sami jist vidite, Ze tato funkce neni pro nas algoritmusyédaiskem a v optimu se

nalézame jiz po 3. iteraci. DalSi simulace s tdutdkkci povazuji za zbytmé.

ROZpt yI ove hl edani
Wvo] nejlepsiho  reseni
1 23456 7 8 9101

1 2 3 45 6 7 8 91011
Pocet iteraci

Obr. 35. Uspsnost SS algoritmu ip
optimalizace De Jongovy 1. funkce
8.3.2 Multimodalni funkce

| stouto funkci (Obr. 10) jsme se jiZtipsimulacich setkali, zastupovala nam

multimodalni funkce.

Parametry algoritmu nechame nastaveny &tegko v gredchozi simulaci a fiteme
se podivat, jak si poradi s touto funkci.
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ROZpt yI ove hl edani
Wvoj nejlepsiho  reseni
123456 7 8 9101

300 ¢
S 250 !
€
« 200 |
8150 .
« 100 |
< 50 ‘MM ]
o | O s et Lo e o L

1 2 3 456 7 8 91011
Pocet iteraci

Obr. 36. Uspsnost SS algoritmu ip
optimalizace Rastriginovy funkce, 1.

nastaveni

79

Sami mizete vidt (Obr. 36), Zze P vSech Wzich se dostaneme k dost sluSnym

feSenim, ale stejnne vSechny spudti programu nam dosahnou optimum. Zkusime

tedy znenit parametry pro lokalni optimalizaci, nastavingetd iteraci na 5. Z grafu

(Obr. 37) vidime, Ze nam to nijak nepomohlo.

Rozptyl ove hl edani
Wvoj nejlepsiho  reseni
1 23456 7 89101

A(f () ~f nin)
5 8

N
o

i I

1 2 3 45 6 7 8 91011
Pocet iteraci

Obr. 37. Uspsnost SS algoritmu ip
optimalizace Rastriginovy funkce, zvySeny

pocet iteraci lokalni optimalizace
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Nyni zkusme nastavit tuto hodnotuégma 1, ale zkusme nastavit hodnotu kroku pro

lokalni optimalizaci na 0,1. CoZz by namglm zjemnit prohledavani. ¥%eme si na

grafu (Obr. 38) vSimnout, Ze jsme dostali lepSiegky nez v pedchozi simulaci.
Rozpt yl ove hl edani

Wvoj nejlepsiho reseni
1 23 456 78 9101

| [
0

1 23 456 7 8 9101
Pocet iteraci

Obr. 38. Uspsnost SS algoritmu ip
optimalizace Rastriginovy funkce, zmenSena

hodnota kroku, pro lok&lni optimalizaci.

S €mito vysledky bychom mohli byt spokojeni. TéimvSechny Bhy programu

doputovaly bd’ do minima, nebo alespwelmi blizko.

Zajimalo n#, ale jestli se mi povede nastavit takové parametiy algoritmus naSel
minimum ve vSechdzich. Zkusil jsem tyto hodnotyelikost okoli= 1 krok = 0,01 a
pocet opakovani= 1. Pod&lo se nam ziskat takové vysledky, kde kazdsh b

algoritmu dorazil do optima (Obr. 39). Za to jsnke zaplatili delSi dobou vygtu.

DalSi mou uvahou bylo, jestli by se nedal zachgatodni krok a nestdo zvysit
pocet iteraci celého algoritmu. @pjsem nastavikrok = 0.1 apocet iteraci celého
algoritmu = 25. | zde jsme ziskali parm¢ dobré vysledky (Obr. 40). Nebyly ale tak
kvalitni jako v gredchozim fipact. MuZzeme tedyict, Zekrok lokalni optimalizace méa
na vysledky ¥tSi vliv nez pget iteraci celého algoritmu.
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Rozpt yI ove hl edani
Wvoj nejlepsiho reseni
1 23456 7 8 9101

1 23 45 6 7 8 91011
Pocet iteraci

Obr. 39. Uspsnost SS algoritmu ip
optimalizace Rastriginovy funkcekrok
0.01

Rozpt yI ove hl edani
Wvoj nejlepsiho  reseni
1234567891012343671320P222%6

1234567891012348471822P22226
Pocet iteraci

Obr. 40. Uspsnost SS algoritmu ip
optimalizace Rastriginovy funkce, zvySen

pocet iteraci algoritmu

8.3.3 Shrnuti
Pri vyuziti algoritmu na unimodalni funkci jsme sedostali do problérin pii vyuZziti
implicitnich paramefr, dokonce jiz zhrubaip tieti iteraci se dostalo 100%sHi

algoritmu do optima.
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Pfi vyuZiti na multimodalni funkci nam,fipvyuziti implicitnich parametr, d&laly
problém d¥¢ véci. Prvni zadrhelem bylo nevhodné nastaveni lokéftimalizace.
Stejre jako jsme zjistili uz i zkoumani horolezeckého algoritmu, tak i zde je
implicitni nastaveni okoli a krokufiiS hrubé. Nebo naopak by se ddlict, Ze
nastaveni je v gadku, ale testovana funkce ma nastavené rozsamgépnych na
malou hodnotu. Jako druhy zadrhel bych uved|, Zgordmus oWdas uviznul

v lokalnim minimu,emuz se dalo pomoct zmensenim kroku lokalni opiraed.
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ZAVER

Zawrem bych chil fici, Ze za nej#Si pinos mé prace povazuji realizaci vyse
uvedenych algoritiin v prostedi WebMathematica a jejich undist na internet, kde
jsou dostupné pro Sirokouiegnost. Nadchto strdnkach ma kazdy moznost vyzkouSet
a doufam, Ze i pochopit, jakym gnbem EA pracuji. Doufam, Ze se vypliivpdni
zaner a tyto stranky budou plnit jistou Ulohuti gyuce EA a optimalizace, nebao

byla mySlenka, ktera dala vzniknout této praci.

Nicmérg i tato ,literarni“¢ast mé prace #ha a ma wity smysl. Pro mi osobi je tim
smyslem, to, Zze jsem d&nmozZnost a povinnostippsani pochopit i jemné nuance
jednotlivych algoritni. Nejednou se mi stalo, Ze po zpracovani texist jsem
piiSel na to, co by se dalo realizovat lépe, neZjgekn to ndl predtim. Tak jsem to
piepracoval a znovu jsentrgpracovaval i textovodast. A v téhle praci by se dalo
pokraiovat dal a dal, protoze vzdy se najédem co by Slo uéat jeSt I1épe.
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CONCLUSION

The main purpose of this work is, by my opiniong thealization evolutionary
algorithms in WebMathematica and their accessingtarnet for common people.
This is occasion to try EA on these web pages anhdpk that no only try but also
understand their principles and functions. Ifisliight these web pages, will be used
for the education of the optimization and the etiohary algorithms. This was the

main idea for working at this work.

And this “literary” part had and has also of pumo3his purpose is a chance to a
better grasp of these problems. | had to reorgammzkeremake my realization of EA
many times. When | wrote a part of the literarytpeiren | understood what could be
better in my programming part and | had to rewititd hen | had to revise the literary
part. This can be going in cycles to infinity. Themope in your margin of error,
because all could be better than it is.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOL U A ZKRATEK

b Velikost referetni mnoziny

bl Velikost podmnoziny referéni mnoziny, ve které jsou uloZena nejlefgseni

podle velikosti CV

b2 Velikost podmnoziny referéni mnoziny, ve které jsou uloZena nejlefEgeni

podle vzdalenosti od ostatnitéseni

Cv Hodnota deloveé funkce.

EA Evolwni algoritmus, popipadt evolwni algoritmy.
F(x) Weelova funkce, téz hodnotaelové funkce

Iter Iterace

MaxIter Maximalni p&et iteraci

Opo(X)  Operator poruchy

P Mnozina zkuSebniadleSeni

P(x—x") Prav@&podobnost akceptovani novétreseni

Psize Velikost startovni mnoziny, kterou nam vygenemipersifikatni metoda u SS.
RefSet  Referemi mnoZzina

RefSetl PodmnoZzina referéni mnoziny, ve které jsou uloZena nejlep&eni podle
velikosti CV

RefSet2 Podmnozina referéni mnoziny, ve které jsou uloZena nejlep&$eni podle

vzdalenosti od ostatnidleSeni

SS Scatter search (algorithm)- (Algoritmus) rokptg hledani.

T Teplota

T Nova teplot:

X Argumenty delové funkce, moznéesSeni, aktualnfeSeni, bod v n-rozénném
prostoru

X* Reseni po provedeni lokalni optimalizace

X NovéiesSen
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