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ABSTRAKT

Tato diplomova préce se zabyvé problematikou reprezentace redlnych Cisel v genetickych
algoritmech. Hlavnim cilem je experimentdlni srovnini vykonnosti riznych piistupt k bi-
narnimu kédovani redlnych Cisel: standardniho bindrniho kédu s pevnym bodem a repre-
zentace dle standardu IEEE 754. Dale je zkoumdan vliv ndsledné aplikace Grayova kdédovani
na bindrni reprezentaci s pevnym bodem — techniky, kterd upravuje binarni fetézec tak, aby
koédy sousednich diskrétnich hodnot mély Hammingovu vzdalenost 1. Tyto binarni varianty
jsou porovndvany mezi sebou a s referencnim genetickym algoritmem pracujicim pfimo s
redlnymi hodnotami. Experimenty jsou provedeny na sadé¢ komplexnich testovacich funkci
na instanci benchmarku generovanou pomoci GNBG. Hodnoti se pfedev§im dosazena pres-
nost nalezenych feseni, rychlost konvergence a robustnost jednotlivych pfistupti. Vysledky
poskytuji vhled do vlivu volby reprezentace a ptipadnych naslednych kédovacich tprav na

efektivitu genetického algoritmu pfi feSeni numerickych optimalizacnich uloh.

Klicova slova: genetické algoritmy, bindrni reprezentace, optimalizace redlnych hodnot, Gra-

yuv kéd, IEEE 754, experimentalni srovnani

ABSTRACT

This Master’s thesis deals with the issue of real number representation in genetic algorithms.
The main goal is an experimental comparison of the performance of different approaches to
the binary encoding of real numbers: standard fixed-point binary code and representation ac-
cording to the IEEE 754 standard. Furthermore, the influence of the subsequent application
of Gray coding to the fixed-point binary representation is examined — a technique that modi-
fies the binary string so that the codes of adjacent discrete values have a Hamming distance
of 1. These binary variants are compared with each other and with a reference genetic algo-
rithm working directly with real values. Experiments are conducted on a set of complex test
functions on a benchmark instance generated using GNBG. The evaluation primarily focuses
on the achieved accuracy of the found solutions, convergence speed, and the robustness of
the individual approaches. The results provide insight into the influence of the choice of re-

presentation and potential subsequent coding modifications on the efficiency of the genetic



algorithm when solving numerical optimization problems.

Keywords: genetic algorithms, binary representation, real-value optimization, Gray code,

IEEE 754, experimental comparison
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UVOD

Jednim z klicovych aspektli ndvrhu genetického algoritmu pro feSeni tloh s redlnymi pro-
ménnymi je volba vhodné reprezentace téchto proménnych v ramci genetického kédu je-
dinct populace. PrestoZe existuji varianty GA pracujici pfimo s redlnymi hodnotami (real-
valued GA), tradi¢né se Casto vyuZivaji bindrni reprezentace. Zpusob, jakym jsou redlnd ¢isla
zakddovana do bindrnich fetézcli, v§ak mize zdsadné ovlivnit chovani algoritmu, zejména
efektivitu genetickych operatort, jako je kiiZeni a mutace, a celkovou schopnost algoritmu
konvergovat ke kvalitnimu feSeni. Nevhodna reprezentace mutize vést k problémiim, jako je
napiiklad velkd Hammingova vzdalenost mezi kédy Ciselné blizkych hodnot, coZ narusuje

princip lokdlniho prohleddvani.

Tato diplomova préice se proto zaméfuje na experimentdlni vyhodnoceni a srovnani riz-
nych variant binarniho kédovani redlnych Cisel v kontextu genetickych algoritmd. Konkrétné
jsou zkoumdny a porovnavany nasledujici pristupy: standardni bindrni kédovéni s pevnym
bodem (fixed-point), Grayuv kéd, ktery je navrZen tak, aby minimalizoval Hammingovu
vzdalenost mezi sousednimi hodnotami, a pfimé kédovani pomoci standardu IEEE 754 pro
plovouci fddovou ¢arku. Jako referencni metoda pro srovnani slouzi geneticky algoritmus
pracujici pfimo s redlnymi hodnotami.

Cilem prace je systematicky prozkoumat, jak volba bindrni reprezentace ovliviiuje vy-
konnost genetického algoritmu pfi feSeni standardizovanych testovacich dloh. Zamétujeme
se predev§im na rychlost konvergence, dosazenou presnost nalezené¢ho feSeni a robustnost
algoritmu. Pro experimentalni vyhodnoceni byla pouZita sada naro¢nych testovacich funkci
generovanych pomoci nastroje GNBG, ktery umoznuje vytvaret funkce s definovatelnymi

vlastnostmi, jako je multimodalita, separabilita a Skalovatelnost.

Préce je strukturovdna nasledovné: Teoreticka Cast nejprve predstavuje zakladni principy
genetickych algoritm, jejich klicové komponenty (populace, fitness funkce, selekce, kii-
Zeni, mutace) a oblasti jejich aplikaci. N4sledné se podrobné vénuje problematice reprezen-
tace redlnych hodnot, kde jsou popsdny a analyzovany jednotlivé zkoumané bindrni metody
i principy relevantnich genetickych operator pro binarni a redlnou reprezentaci. Zavér te-

oretické ¢4sti je vénovan testovacim funkcim a metoddm hodnoceni efektivity reprezentaci.

Prakticka ¢ast detailné popisuje ndvrh a implementaci experimentalniho prostfedi, pouzité
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ndstroje, nastaveni parametri, metodiku provedeni experimentli a zptisob sbéru a analyzy
dat, vCetné statistického vyhodnoceni. V zavéru prace jsou shrnuty dosazené vysledky, dis-

kutovany jejich implikace a navrzeny sméry pro dalsi vyzkum.
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I TEORETICKA CAST
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1 GENETICKE ALGORITMY

Tato kapitola se vénuje komplexnimu piehledu evolu¢nich vypocetnich technik, pficemz
klade zvlastni diraz na GA. Tyto algoritmy, inspirované principy biologické evoluce [1],
predstavuji vykonnou tiidu stochastickych optimalizacnich heuristik, vhodnych pro feSeni
Sirokého spektra slozitych problémd, zejména téch, kde tradicni deterministické metody se-
lhavaji nebo jsou neefektivni [2]. Nasledujici text detailné rozebira teoretické zaklady GA,

jejich fundamentalni komponenty a mechanismy, jakoZ 1 jejich rozmanité praktické aplikace.

1.1 Zakladni principy genetickych algoritmu

Tato podkapitola se soustfedi na detailni analyzu zdkladnich stavebnich prvka genetickych
algoritmu a jejich synergického piisobeni v rdmci evolucniho procesu. Struktura vykladu je

¢lenéna do podsekct, které systematicky pokryvaji jednotlivé aspekty fungovani GA.
1.1.1 Populace kandidatnich feSeni a dynamika evoluce

Populace reSeni: Jadrem genetického algoritmu je populace — mnozina jedincui, kde kazdy
jedinec kdduje jedno potencidlni (kandidétni) feSeni zkoumaného optimalizacniho problému
[2]. Geneticka diverzita v rdmci populace je esencidlnim faktorem, nebot’ umozZiuje algo-
ritmu prohleddvat rozsdhly prostor feSeni a sniZuje riziko predCasné konvergence k subop-
timadlnim feSenim [3]. Evoluc¢ni proces je typicky iniciovan vytvorenim pocatecni populace,
coz muze byt provedeno ndhodné€, pomoci specifickych heuristik, nebo kombinaci obou pii-

stupti. UdrZeni dostate¢né variability populace napfi¢ generacemi je kliCové pro dspésné

nalezeni globdlniho optima [4].

Evolu¢ni dynamika: Principy fidici evoluci populace v GA jsou pfimou analogii mecha-
nismi prirodniho vybéru a genetiky, jak je popsal Darwin a jak jsou formalizovany v evo-
lu¢ni biologii. Populace prochdzi iterativnim procesem generacni obmény. V kazdé generaci
jsou jedinci hodnoceni pomoci Gcelové funkce, ndsledné probiha selekce jedinct pro repro-
dukci a aplikace genetickych operatort — typicky kriZeni (crossover) a mutace (mutation) —
pro generovani novych jedinct (potomku) [2, 5]. Tento cyklicky proces vede k postupnému
zlepSovani primérné i nejlepsi kvality feSeni v populaci. Pro vizualizaci této dynamiky je
vhodné pouZit grafy zobrazujici vyvoj fitness v zdvislosti na generaci (napf. “Generation vs.

Average/Best Fitness”).
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1.1.2 Hodnoceni kvality ieSeni — Funkce prizpusobeni

s Vs

Funkce prizpuasobeni (fitness function): Centrdlni komponentou, kterd fidi smér evoluce,
je funkce prizpiisobeni (Casto oznaCovana jako fitness funkce). Jejim tkolem je kvantifikovat
kvalitu (vhodnost) kazdého jedince v populaci ve vztahu k cili optimalizaéniho problému
[3]. Navrh této funkce je kriticky a musi presné odrazZet specifika dané dlohy. Kvalitné na-
vrzena fitness funkce umoziuje efektivni diferenciaci mezi kvalitnéj$imi a méné kvalitnimi
reSenimi, ¢imZ poskytuje selekcni tlak potfebny pro evolucni proces. Je Zadouci, aby byla

funkce vypocetné efektivni a poskytovala dostateCny gradient pro vedeni prohleddvéni.
1.1.3 Mechanismy selekce, kiiZeni a mutace

Mechanismus vybéru (selection): Selekce je proces, jehoZ prostfednictvim jsou jedinci vy-
birdni z aktudlni populace, aby se stali rodiCi pro ndsledujici generaci. Tento mechanismus
napodobuje princip "preziti nejschopnéjSich"zndmy z pfirody. Jedinci s vySsi hodnotou fit-
ness maji vyssi pravdépodobnost, Ze budou vybrani a predaji sviij geneticky materidl dale
[2]. Existuje fada selekénich strategii, jako je selekce ruletovym kolem (roulette wheel se-
lection), turnajova selekce (tournament selection) nebo selekce zaloZend na poradi (rank-
based selection). Volba konkrétni metody ovliviiuje selek¢ni tlak a balancuje mezi exploraci
(prohleddvanim novych oblasti prostoru feseni) a exploataci (zdokonalovanim jiZ naleze-
nych dobrych feseni) [3].

M¢jme nahodnou populaci slozenou z téchto jedinct:

Populace:
Jedinec 1: [1, 8, 1, B, 8, 8 Fitness: 4

Jedinec 2 3, 1, 1, 1, @ Fitness: ¢
Jedinec 3 1, 1, 1, @, Fitness: 6
Jedinec , 8, 1,1, 8, 1, 1, 8 Fitness: 4

Obrazek 1.1 Nahodna polulace pro
demonstraci mechanismi vybéru

(zdroj: vlastni program)

Pro nésledujici piiklad pouZijeme fitness funkci, kterd bude pocitat pocet 1.

Selekce ruletovym kolem (Roulette Wheel Selection): Princip: Tato metoda je inspirovdna

ruletou, kde kazdému jedinci v populaci je pfifazena "vyseC'na ruleté. Velikost této vysece

je umeérna jeho fitness hodnoté. Cim vyssi ma jedinec fitness, tim vétsi ma vysec a tim padem
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1 vétsi pravdépodobnost, Ze bude vybran.

Postup:

* Vypocita se fitness hodnota pro kazdého jedince v populaci.

* Vypocita se celkova fitness populace (soucet fitness hodnot vSech jedinci).

Pro kazdého jedince se vypocitd relativni fitness, coZ je jeho fitness hodnota délena cel-

kovou fitness. Relativni fitness predstavuje pravdépodobnost vybéru daného jedince.

* Simuluje se ruleta: vygeneruje se ndhodné Cislo z intervalu [0, 1].

Postupné se prochdzeji jedinci a scitaji se jejich relativni fitness hodnoty. Jakmile aku-
mulovand hodnota piekroci vygenerované ndhodné cCislo, jedinec, u kterého k tomu

doslo, je vybran.

Yevs

Vyhody: Jednoduchd implementace, silnéjsi jedinci maji vétsi Sanci na vybeér.
Nevyhody: Slabsi jedinci mohou byt tGplné vyfazeni, coz mize vést ke ztraté genetické

diverzity.

Selekce ruletou:
Pravdépodobnosti vybéru (ruleta):
Jedinec 1:
Jedinec 2: @
Jedinec 3: @
Jedinec

Nihodné €islo: @.975
Vybrany jedinec: Jedinec 4, Fitness: 4
Vbrany jedinec: [e, @, 1, 1, 8, 1, 1, 8]

Obrazek 1.2 Demonstrace ruletovym
vybérem z populaci z obrazku 1.1

(zdroj: vilastni program)

Turnajova selekce (Tournament Selection): Princip: V této metodé se z populace ndhodné
vybere urcity pocet jedinci (tzv. velikost turnaje). Z této skupiny se pak vybere jedinec s
nejvyssi fitness hodnotou, ktery se stane rodi¢em pro dalsi generaci. Tento proces se opakuje,

dokud neni vybran dostatecny pocet rodicu.

Postup:
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Z populace se ndhodné vybere k jedincti (kde k je velikost turnaje).

Vv

Z vybranych k jedinct se vybere ten s nejvyssi fitness hodnotou.

Tento jedinec se stane rodi¢em.

Kroky 1-3 se opakuji, dokud neni vybran dostatecny pocet rodici pro vytvoreni nové

populace.

Vyhody: Jednoduchd implementace, snadné nastaveni selekéniho tlaku (¢im vétsi turnaj,

o 24

tim silnéjsi selekCni tlak).

Nevyhody: Mize byt vypocetné naro¢néjsi nez ruleta, pokud je velikost turnaje velka.

Turnajova selekce (velikost turnaje=3):
Ufastnici turnaje:
- Jedinec 3, Fitness:
- Jedinec 2, Fitnes

- Jedinec 1,
Vitéz turnaje: Jedinec 3, Fitness: 6
Vybrany jedinec: [1, 1, 1, ©, 1, 8, 1, 1]

Obrazek 1.3 Demonstrace
turnajovym vybérem z populaci z
obrazku 1.1

(zdroj: vlastni program)

Selekce zaloZena na poradi (Rank-Based Selection): Princip: V této metodé se jedinci v po-
pulaci sefadi podle jejich fitness hodnoty. Poté se kazdému jedinci pfifadi pravdépodobnost
vybéru na zakladé jeho poradi v tomto sefazeném seznamu. Jedinci s lepSim poradim (vyssi
fitness) maji vyssi pravdépodobnost vybéru.

Postup:

* Populace se sefadi podle fitness hodnot.

» Kazdému jedinci se pfifadi poradi (napt. od 1 pro nejlepsiho po N pro nejhorsiho, kde

N je velikost populace).

* Vypocitaji se pravdépodobnosti vybéru na zakladé poradi. Existuje nékolik zplisobd,

jak to udélat, napt-.:

— Linearni poradi: Pravdépodobnost se linearné€ zvysuje s poradim.
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— Exponencidlni potadi: Pravdépodobnost se exponencidlné zvysuje s pofadim.

* Jedinci se vybiraji na zakladé téchto pravdépodobnosti (napt. pomoci rulety).

Vyhody: Zabranuje predcasné konvergenci, protoZe 1 slabsi jedinci maji Sanci byt vybrani.
Selek¢ni tlak se da snadno nastavit.

Nevyhody: MiiZe byt vypocetné naro¢néjsi nez ruleta kvili nutnosti fazeni.

selekce podle “adi:
Poradi jedinci (od nejlepiiho):
Fitness: 4, Pravdépodobnost:

Jedinec 1:
Jedinec 2: Fitness: ¢ ravdépodob
Jedinec 4: Fitness: 4 &
Jedinec 3: Fitness: 6, Pravdé&podobnost:
Nihodné cislo: @.114
jedi : Jedinec 1, Fitness: 4
y jedinec: [1, @&, 1, 1, @&, 8, 1, 8]

Obrazek 1.4 Demonstrace vybérem
podle potadi z populaci z obrdazku
1.1

(zdroj: vilastni program)

Operitor kriZeni (crossover): KiiZeni je hlavnim operatorem zodpovédnym za exploraci.
Simuluje biologickou rekombinaci genetického materidlu mezi dvéma (nebo vice) rodi¢ov-
skymi jedinci za ucelem vytvoreni jednoho ¢i vice potomki. Cilem je kombinovat poten-
cidlné prinosné Casti rodiCovskych feSeni a generovat tak nové, potencidlné lepsi, kandi-
daty [2, 6]. BéZné pouzivané metody zahrnuji jednobodové, dvoubodové, vicebodové ¢i uni-
formni kiiZeni, jejichZ volba zdvisi na reprezentaci jedinct a povaze problému. Schématické
diagramy ilustrujici vyménu segmenti chromozomu mezi rodi¢i mohou vyznamné prispét k
pochopeni tohoto procesu.

Pro prvni generaci si dovolim tento jednoduchy princip vysvétlit: Generace 1: Obrazek
ukazuje vypocet v prvni generaci evolucniho algoritmu. Nejlepsi fitness: 6: V této generaci
m4 nejlepsi jedinec (chromozom) hodnotu fitness 6. Fitness je mira kvality feSeni; v tomto
pfipadé odpovidéd poctu jednicek v chromozomu. Rodi¢ 1: 11110101, Rodi¢ 2: 11000101:
Prvni par rodi¢i ma chromozomy "11110101"a "11000101". (KfiZeni se neprovedlo): Pro
tento par rodicl se operace kiiZzeni neprovedla. To je typické, protoze kiiZeni se aplikuje
s urCitou pravdépodobnosti (ne vzdy). JelikoZ je vystup nastaveny pro vypis hodnot, kde

kiizeni probéhlo, tak se neukazuje jeho vystup. Rodi¢ 1: 01101001, Rodi¢ 2: 10110001:
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Generace 1
Nejlepsi fitness: 6
Rodic 1: 11116161
Rodic 2: 11668161
(KriZeni se neprovedlo)

Rodi¢ 1: 61181881
Rodic 2: 18116661
Potomek 1: @8lieeel
Potomek 2: 11161861

Obrazek 1.5 Vystup z jednoduchého
genetického algoritmu, ktery
konkrétné ilustruje proces kiizeni
(crossover) binarnich chromozomi
v prvni generaci

(zdroj: vlastni program)

Druhy par rodi¢d ma chromozomy "01101001"a "10110001". 7 Symbol stfisky ukazuje misto
(bod) kiiZeni na chromozomech rodicti. V tomto piipadé doslo ke kiiZzeni po druhém bitu.
Potomek 1: 00110001, Potomek 2: 11101001: Vysledné chromozomy potomku po kiiZeni.
Potomek 1 ziskal prvni dva bity od Rodice 1 a zbytek od Rodice 2. Potomek 2 ziskal prvni

dva bity od Rodice 2 a zbytek od Rodice 1.
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Generace 2 Generace 3
Nejlepsi fitness: 6 Nejlepsi fitness: 6
Rodi€ 1: 11181881 Rodi€ 1: 11118681
Rodi€ 2: 11118181 Rodic 2: 88181881
Potomek 1: 11181861 Potomek 1: 111168601
Potomek 2: 11118181 Potomek 2: @8l@leel
Rodi€ 1: 11181881 Rodi€ 1: 11118181
Rodic€ 2: 88118081 Rodi€ 2: 11118181
Potomek 1: 111188861 Potomek 1: 11118181
Potomek 2: 88181861 Potomek 2: 11118101
Obrézek 1.6 Vystup z Obrazek 1.7 Vystup z
jednoduchého genetického jednoduchého genetického
algoritmu, ktery konkrétné algoritmu, ktery konkrétné
ilustruje proces kiiZeni ilustruje proces kfiZzeni
(crossover) binarnich (crossover) bindrnich

chromozom v druhé generaci chromozomi v tfeti generaci

(zdroj: vlastni program) (zdroj: vlastni program)

Operator mutace (mutation): Mutace zavadi do genetického materidlu jedince malé, na-
hodné zmény. Tento operator hraje klicovou roli v udrZzovani genetické diverzity populace a
zabranuje predcasné konvergenci algoritmu [2]. Mutace umoziiuje algoritmu opustit lok4lni
optima a prozkoumat nové oblasti prostoru feSeni. Forma mutace zdvisi na kddovani feSent;
priklady zahrnuji bit-flip mutaci pro binarni fetézce nebo pridani malého ndhodného Sumu k
realnym parametrim. Pravdépodobnost mutace je obvykle nizkd, aby nedoslo k narusent jiz
nalezenych kvalitnich feSeni. Grafické zndzornéni icinku mutace na jedince mize pomoci

ilustrovat jeji roli pfi obnovovdni ztracené genetické informace.
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Generace 1
Nejlepii fitness: 7
Pivodni: 168116611

Mutovany: 18118861

Pivodni: 11111611

Mutovany: 1111616

Pivodni: 11111811
(Zadna mutace)

Pivodni: 11111611

Mutovany: 18111611

Obrazek 1.8 Vystup z jednoduchého
genetického algoritmu, ktery
konkrétné ilustruje proces mutace
(mutation) bindrnich chromozomi v
prvni generaci

(zdroj: vlastni program)

Vv

Pivodni: Chromozom pied mutaci. 7 Symbol stii§ky oznacuje pozici (bod) mutace. Mu-

tovany: Chromozom po mutaci.

Popis mutaci u jednotlivych jedinci: Jedinec 1: Pivodni: 10110011 Mutovany: 10110001
(Mutace na 7. pozici) Jedinec 2: Pivodni: 11111011 Mutovany: 01111010 (Mutace na 0. a
7. pozici) Jedinec 3: Piivodni: 11111011 (Zadn4 mutace): V tomto pifpadé k mutaci nedoglo.

Jedinec 4: Pivodni: 11111011 Mutovany: 10111011 (Mutace na 0. pozici)
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Generace 2 Generace 3
Nejlepii fitness: 7 Nejlepii fitness:
Pivodni: 11111611 Pivodni: 11111611
(Zadna mutace)

7

Mutovany: 11818811
Pivodni: 11111811
Pivodni: 11118811

Mutovany: 11118611 (£adna mutace)

Pivodni: 81111818 Povodni: 61111611

A

Mutovany: 81111811 Mutovany: 81161811

Pivodni: 18111811 Pivodni: 68181611

o

Mutovany: 98181611 Mutovany: 88861811

Obrazek 1.9 Vystup z Obrazek 1.10 Vystup z
jednoduchého genetického jednoduchého genetického
algoritmu, ktery konkrétné algoritmu, ktery konkrétné

ilustruje proces mutace  ilustruje proces mutace

(mutation) binarnich (mutation) binarnich
chromozomu v druhé chromozomu v treti
generaci generaci

(zdroj: vlastni program)  (zdroj: vlastni program)

1.1.4 Evolucni inspirace a adaptivni povaha

Cely koncept genetickych algoritmti je hluboce zakofenén v principech biologické evoluce
[1]. Algoritmus napodobuje proces adaptace populaci na prostfedi prostfednictvim iterativ-
niho cyklu variace (kifZeni, mutace) a selekce. Usp&$nd feseni ("jedinci") se "rozmnoZuji"a
jejich vlastnosti jsou preddvany a potencidlné vylepSovany v dalSich generacich. Klicovou
silou tohoto pristupu je jeho inherentni adaptabilita, kterd umoznuje GA efektivné fesit kom-
plexni, multimodélni, nelinedrni a $patné definované optimalizacni problémy, kde jiné me-

tody mohou selhdvat [4].

1.2 Aplikace genetickych algoritmi

Tato sekce demonstruje Siroké spektrum aplika¢nich domén, ve kterych genetické algoritmy

prokdzaly svou uZziteCnost a efektivitu. Nasledujici priklady ilustruji jejich univerzalnost.
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1.2.1 Optimalizace v inZenyrskych disciplinach

V inZenyrstvi nachédzeji GA uplatnéni pfi ndvrhu a optimalizaci mechanickych konstrukci
(napf. minimalizace hmotnosti pfi zachovani pevnosti), optimalizaci vyrobnich a logistic-
kych procest, ¢i v ndvrhu fidicich systémi [3]. Piikladem miiZe byt optimalizace tvaru ae-
rodynamickych profili, ndvrh topologie nosnych struktur nebo tfeba planovani trajektorii

robotickych ramen v komplexnim prostiedi.

Optimalizace tvaru aerodynamickych profild: Genetické algoritmy se s uspéchem pouZi-
vaji k nalezeni idedlniho tvaru kiidla letadla nebo lopatek turbiny. Cilem je obvykle mini-
malizovat odpor vzduchu, maximalizovat vztlak nebo dosdhnout optimalniho proudéni, coz
vede k vyssi efektivité a nizsi spottebé paliva. [7]

Navrh topologie nosnych struktur: GA mohou byt vyuZity k nalezeni optimalniho rozmis-
téni materidlu v konstrukci, jako je naptiklad most nebo rdm budovy. Algoritmus iterativné
odstraniuje a pridava materidl v riznych ¢astech konstrukce s cilem minimalizovat jeji hmot-

nost pfi zachovani poZadované pevnosti a stability. [8]

1.2.2 Strojové uceni a analyza dat

V oblasti strojového uceni jsou GA Casto vyuZivany pro optimalizaci hyperparametrd mo-
deld (napr. neuronovych siti, podpiirnych vektorovych strojit), kde nalezeni optimalni kon-
figurace je klicové pro vykon modelu. Dalsi vyznamnou aplikaci je vybér priznakd (feature

selection), kde GA pomdhaji identifikovat nejrelevantnéjsi podmnoZinu vstupnich promén-

nych, coz vede ke zjednoduSeni modelu a zlepSeni jeho generalizani schopnosti [2].

Optimalizace hyperparametr neuronovych siti: Genetické algoritmy se pouzivaji k auto-
matickému ladéni klicovych parametri neuronovych siti, jako je pocet vrstev, pocet neuronti
v kazdé vrstvé, rychlost uceni nebo koeficient regularizace. Nalezeni optimalni kombinace

téchto hyperparametrii miiZe vyrazné zlepsit presnost a robustnost trénovaného modelu. [5]

Vybér relevantnich priznakti pro klasifikaci: V udlohach klasifikace s vysokym poctem
vstupnich proménnych mohou GA pomoci identifikovat podmnoZinu nejdilezitéjsich pii-
znakd. Tim se nejen zjednodusuje model a sniZuje vypocetni narocnost, ale Casto se i zlep-

Suje jeho schopnost zobecnéni na nova data odstranénim Sumu a redundantnich informaci.

[9]
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1.2.3 Navrh a optimalizace siti

V telekomunikacich a pocitacovych sitich se GA uplatiuji pfi feSeni problémi, jako je op-
timalizace topologie sité, smérovani provozu (routing) nebo alokace zdroji. Cilem miZe
byt napriklad minimalizace latence, maximalizace propustnosti nebo sniZeni ndkladi na in-

frastrukturu.

Optimalizace smérovani provozu (routing): Genetické algoritmy mohou byt pouZzity k
nalezeni nejefektivnéjSich cest pro prenos dat v rozsdhlych pocitacovych sitich. Cilem je
minimalizovat zpozdéni, ztratu paketli a maximalizovat propustnost sité dynamickym pfi-

zpusobovanim smérovacich tabulek v reakci na zmény v sit’ ovém provozu. [10]

Alokace frekvenéniho spektra v bezdratovych sitich: GA mohou pomoci s optimalnim
rozdélenim omezeného frekvencniho spektra mezi rizné uZivatele a bunky v mobilnich si-
tich. Cilem je minimalizovat interference, maximalizovat pocet obslouZenych uZivatelli a

zajistit spravedlivé pridélovani zdrojt. [11]

1.2.4 Financni modelovani a sprava portfolia

V ekonomii a financich slouzi GA jako néstroj pro optimalizaci investi¢nich strategii, na-
priklad pii sestavovani portfolia cennych papirii s cilem maximalizovat oekdvany vynos
pfi dané urovni rizika (nebo naopak). Mohou byt také pouZity pro kalibraci komplexnich

finan¢nich modeld nebo pro detekci arbitraznich prilezitosti [3].

Optimalizace slozeni investicniho portfolia: Genetické algoritmy se vyuZivaji k nalezeni
optimdlni alokace aktiv (napriklad akcii, dluhopisti, komodit) v portfoliu investora. Cilem je
obvykle maximalizovat o¢ekdvany vynos pro danou uroven rizika nebo minimalizovat riziko
pri pozadovaném vynosu, pricemz se zohlednuji riizna omezeni a investi¢ni cile.

Kalibrace finan¢nich modelii ocenovani opci: Komplexni finan¢ni modely, jako jsou mo-
dely pro ocenovani opci, maji Casto parametry, které je obtizné odhadnout. Genetické algo-
ritmy mohou byt pouzity k nalezeni optimalnich hodnot t€chto parametrti tak, aby model co
nejlépe odpovidal pozorovanym trznim cendam. [12] Hollandova price je ranym zdkladem

GA, ale principy se aplikuji i na kalibraci finan¢nich modeli.
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1.3 Implementacni aspekty a strategicka doporuceni

1.3.1 Architektura a softwarova implementace GA

Tato Cast se zaméfuje na praktické aspekty implementace genetického algoritmu. Z hlediska
softwarové architektury je kli€ovd modularita, kterd umoziiuje snadnou vyménu nebo mo-
difikaci jednotlivych komponent (reprezentace jedinct, fitness funkce, operdtory selekce,
kiiZeni, mutace, strategie fizeni populace).

Flexibilni ndvrh fitness funkce: Pfi implementaci GA je klicové navrhnout fitness funkci,
ktera presné kvantifikuje kvalitu feSeni pro dany problém. Méla by byt modularni, aby se dala
snadno upravovat pfi zméné pozadavki nebo cilii optimalizace. Napfiklad, pfi optimalizaci
trasy vozidel miiZe fitness funkce zohlednovat ujetou vzdalenost, cas doruceni a ndklady.

Volba vhodné reprezentace jedinctli: Zptisob, jakym jsou potencidlni feSeni (jedinci) repre-
zentovana v algoritmu (napiiklad jako bindrni fetézce, celd Cisla, redlna Cisla nebo sloZitéjsi
datové struktury), ma zdasadni vliv na efektivitu GA. Problémy s diskrétnimi proménnymi
mohou vyZadovat odliSnou reprezentaci neZ problémy s kontinudlnimi proménnymi. Napfi-

klad pro problém obchodniho cestujiciho se Casto pouZiva reprezentace poradi mést.

Implementace sady genetickych operatorti: U¢innost GA zavisi na spravné implementaci
operatoru selekce (vybér lepsich jedinct pro reprodukci), kiizeni (kombinace vlastnosti ro-
di¢d) a mutace (zavedeni nahodnych zmén). Je dilezité zvolit operatory, které jsou vhodné
pro danou reprezentaci jedincl a prohleddvany prostor feSeni. Napiiklad, pro binarni repre-

zentaci se Casto pouziva jednobodové kiiZeni a bitova mutace.

1.3.2 Konfigurace parametru a ladéni optimalizacnich strategii

Vykon genetického algoritmu je vyznamné ovlivnén nastavenim jeho fidicich parametrd,
jako jsou velikost populace, pravdépodobnosti aplikace genetickych operatora (kiiZeni, mu-
tace) a kritérium ukonceni [2].

Empirickd doporuceni pro nastaveni parametrti: V praxi se ¢asto vychazi z obecnych do-
poruceni pro nastaveni klicovych parametrit GA. Napfiiklad, velikost populace se typicky
pohybuje v fadu desitek az stovek jedinct, pravdépodobnost kiiZeni byva pomérné vysoka
(napft. 0.6-0.9) a pravdépodobnost mutace nizkd (napt. 0.001-0.1), aby se zajistila diverzita

populace a zabranilo se pred¢asné konvergenci k suboptimédlnimu feSeni. [13]

Techniky adaptivniho fizeni parametrti: Pro zlepSeni robustnosti a vikonu GA se pouZi-
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vaji strategie, které dynamicky upravuji hodnoty parametrii béhem b&hu algoritmu. Napfi-
klad, pravdépodobnost mutace se miZe zvysSovat, pokud se populace pfili§ homogenizuje,
aby se podporilo prozkoumavani novych oblasti feSeni. Podobné se miize ménit i pravdeé-
podobnost kiiZeni v zdvislosti na fazi béhu algoritmu nebo na zlepSovani nejlepsiho feSeni.
[14]

Experimentaln{ ladéni parametrd: Systematické testovani riznych kombinaci parametrt
na reprezentativnich benchmarkovych problémech je ¢asto nezbytné pro nalezeni optimal-
niho nastaveni pro konkrétni aplikaci. Lze vyuZit metody jako grid search nebo sofistiko-
vang€j$i pristupy zaloZené na metamodelovani pro efektivnéjs$i prohledavéani prostoru para-

metri. Vysledky téchto experimenti pak mohou poskytnout cenné informace o citlivosti

algoritmu na rizné parametry.
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2  BINARNI REPREZENTACE REALNYCH HODNOT

Tato kapitola se podrobné€ zabyva metodami prevodu redlnych ¢isel na diskrétni binarni fe-
tézce, které se ndsledné pouzivaji v genetickych algoritmech (GA). Presné zakddovani spo-
jitych hodnot je v evolu¢ni optimalizaci klicové. Proto se zde rozebiraji nasledujici metody:
standardni bindrni kédovani, Graylv kdd, reprezentace Cisel v plovouci fadové ¢arce podle
standardu IEEE 754 a nékteré hybridni pfistupy, v€etné BCD a real-valued GA. U vSech
pristuptli je popsdn prevodni mechanismus, vyhody a nevyhody, a to jak z pohledu imple-

mentace, tak i vliv na chovéni celého algoritmu.
2.1 Standardni binarni kod

Standardni bindrni kédovéni transformuje redlnd ¢isla na bindrni fetézce s pevnou délkou.
Tento pristup, vyuZivajici metodu binary_to_real_fixed_point, je zaloZzen na normalizaci

hodnot z definovaného intervalu. Pro ilustraci principu si v nédsledujicich prikladech pred-

7z vs

stavme, Ze chceme zakddovat redlnd Cisla z intervalu [0,10] pomoci bindrniho fetézce délky

L=4.
2.1.1 Prievod s pevnym bodem (Fixed-Point Conversion)

Necht x je prvek intervalu [a,b]. Normalizace se provadi pomoci vzorce:
xX—a
Xnorm = 7 (2.1)
b—a

kde vysledna hodnota je mapovana na diskrétni mnoZinu reprezentovanou celym cislem

X podle vzorce:
X = |Xporm - (25 = 1)), (2.2)

kde L je délka binarniho fetézce. Takto ziskany celoCiselny kéd se nasledné pievede do bi-
narni podoby. UvaZujme naptiklad hodnotu x=6.5 z intervalu [a,b]=[0,10] a délku bindrniho

fetézce L=4.

1. Normalizace:
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6.5—-0
Xnorm — m =0.65. (23)
2. Mapovani na celé Cislo:
X =10.65- (24— 1)] =10.65-15] =|9.75] =9. (2.4)
3. Prevod na bindrni kéd:
910 = 1001,. (2.5)

Redlnd hodnota 6.5 je tedy v tomto pfipadé reprezentovana bindrnim fetézcem 1001. Tento
piistup je jednoduchy a vypocetné efektivni, ale jeho pfesnost je omezena délkou fetézce L.
Pokud bychom chtéli dekddovat fetézec 1001 zpét na redlné Cislo, nejprve prevedeme
1001, =99 (2.6)
Poté aplikujeme inverzni transformaci (pro zjednodusSeni zde neuvaZzujeme zaokrouhlovaci
chybu -):
, X 9 9

X ==——0b—-a)+a= B(IO—O)—I—O— 5=

0. 2.7
L1 6.0 2.7)

Vidime, ze kvuli diskretizaci a omezené délce fetézce doslo ke ztraté presnosti, nebot’
puvodni hodnota byla 6.5, zatimco dek6dovana hodnota je 6.0. Velikost kroku (granularita)

této reprezentace je
b—a 10-0
2L—1 15

Ax = ~ 0.667. (2.8)

A

Kazdé reélné Cislo je tedy mapovino na nejbliZsi reprezentovatelny diskrétni bod. Pro-
blémem tohoto kédovani miiZze byt také tzv. Hammingova sténa (Hamming cliff), kdy dvé
Ciselné blizké hodnoty maji bindrni kédy s velkou Hammingovou vzdédlenosti. UvaZujme
pro jednoduchost interval [0,7] a délku fetézce L=3. V tomto ptipadé je 2; — 1 =7 , takZe
mapovani celociselné Casti X = x,ppm * 7

na intervalu [0,7] (pokud a=0,b=7) pfimo odpovida celociselné hodnoté x (pokud je x

celé).

« Cislo 3 (x=3) je reprezentovéno jako X=3, coZ je bindrn& 011, .
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o Cislo 4 (x=4) je reprezentovéno jako X=4, co? je binarné& 100, .

Ackoliv jsou celd Cisla 3 a 4 v dekadické soustavé sousedndi, jejich standardni bindrni repre-
zentace 011, a 100, se 1i$i ve vSech tiech bitech (Hammingova vzdalenost je 3). Mald zména
realné hodnoty, kterd piekro¢i hranici mezi t€mito reprezentacemi, tak mtize vyZadovat vel-
kou zménu v bindrnim fetézci, coZ miZe komplikovat praci genetickych operatort, zejména

mutace.

2.1.2 Binary-Coded Decimal

Dalsi moznosti je metoda BCD, kterd kéduje kazdou ¢islici desetinného Cisla samostatné v
binarnim tvaru. Tato reprezentace usnadniuje prevody mezi ¢iselnymi systémy, ale je méné
kompaktni neZ standardni bindrni kédovani. To miZe vést ke zvySeni vypocetni ndro¢nosti

pri aplikaci genetickych operatora.
2.2 Grayuv kéd

Graytv kéd je modifikace binarniho kédovani, kde se sousedni Cisla lisi pouze v jednom
bitu. To sniZuje riziko chyb pfi malych zménéch.

Prevod ze standardniho binarniho kédu B na Graytv kéd G se provadi bit po bitu. Nejvy-
bity Grayova kédu G; (pro i>0) se ziskaji pomoci operace XOR mezi i-tym bitem bindrniho
kédu B; a jeho predchozim bitem B;_:

Gi=B;®B;_;, proi=1,2,....L—1, (2.9)

Go = Bo. (2.10)
Tato vlastnost zajist'uje, Ze zména jednoho bitu v Grayové kodu zplsobi zménu pouze o +1
nebo —1 v dekadické hodnoté (v ptipadé celoCiselné reprezentace), coZ podporuje plynulejsi
evoluci populace v GA.

Ukézka prevodu:

UvaZujme standardni binarni kod B = 1011, (dekadicky 11). Pro 4 bity, kde indexujeme
od 0 (MSB) do 3 (LSB), tedy B = BoB|B,B3 = 1011, provedeme pievod na Graytv kéd
G = GoG1G2G3nésledovné: Go=By=1G; =By®B1=180=1G, =B ®B,=0®1=1
G3=B,®B3=101=0
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Standardni bindrni kéd 1011, (11) tedy odpovida Grayovu kédu 1110g.

Nyni se podivejme na sousedni dekadické hodnoty a jejich kddy (pro 3 bity):

Tabulka 2.1 Pfevod mezi bindrnim a Grayovym kédem (pro 3 bity)

Dekadicky | Binarné (B) | Grayuv kod (G)
0 000 000
1 001 001
2 010 011
3 011 010
4 100 110
5 101 111
6 110 101
7 111 100

(zdroj: vlastni program)

2.3 Reprezentace Floating-Point dle IEEE 754

Piima reprezentace redlnych cisel se provadi podle standardu IEEE 754, také oznacovaného
jako metoda binary_to_real_ieee754. Tento standard rozklada Cislo na znaménko, exponent

a mantisu a umoznuje reprezentovat velmi Siroky rozsah hodnot.
2.3.1 Format IEEE 754

Formdlni zépis Cisla podle IEEE 754 je:

x=(-1)5-1.M-2E78, (2.11)

kde (S) je bit znaménka, (M) je mantisa, (E) je exponent a (B) je bias (posun exponentu).
Tento pristup nabizi vysokou presnost a flexibilitu, ale implementace vyzaduje specidlni
upravy genetickych operdtorti, aby byla zajist€na korektnost reprezentace pri kiizeni a mu-
taci.

Uvazujme reprezentaci ¢isla —0.75;¢ ve formatu IEEE 754 single precision (32 bitt: 1 bit

znaménko, 8 bitli exponent, 23 bitli mantisa).

« Znaménko (S): Cislo je zdporné, tedy S = 1.

* Binarni podoba absolutni hodnoty: | —0.75|;0 = 0.115.
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Normalizace: 0.11, = 1.1,-27 L.

Mantisa (M): Z 1.1, je mantisa ¢4st za desetinnou ¢arkou, tj. M = 1, (doplné€no nulami

na 23 bitti). Tedy 10000000000000000000000.

Exponent (E): Skutecny exponent je —1. Bias pro single precision je B = 127. Kédo-

vany exponent E = skutecny exponent+B = —1+ 127 = 126.

Binarni podoba exponentu E: 1260 =01111110;.

Vysledny 32bitovy fetézec je:

S EEEEEEEE MMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMM
1 01111110 10000000000000000000000

Tato reprezentace umoznuje kédovat Siroky rozsah ¢isel s proménlivou presnosti, ale
piima aplikace standardnich genetickych operatord (jako jednobodové kiiZeni) na tento bi-
narni fetézec miize vést k neplatnym nebo velmi odliSnym ¢islim, protoZe struktura zna-

ménka, exponentu a mantisy by byla naruSena.

2.4 Dalsi metody reprezentace

Kromé tradi¢nich metod existuji i alternativni a hybridni pfistupy, které kombinuji vyhody

pevné bindrni reprezentace s primym kédovéanim redlnych hodnot.
2.4.1 Real-Valued GA

RGA, neboli spojité genetické algoritmy, eliminuji nutnost prevodu redlnych ¢isel na binarni
fetézce. V téchto algoritmech jsou hodnoty reprezentovany piimo jako redlnd cisla a gene-
tické operdtory, jako je aritmetické kiiZeni a aditivni mutace, s nimi piimo pracuji. Tento
piistup sniZuje chyby vznikajici aproximaci a zajist'uje hladsi pribeh evoluce, ale mtize byt

Napiiklad jedinec reprezentujici feSeni problému se dvéma proménnymi x; € [—35,5]
a xp € [0,10] by mohl byt jednoduse uloZen jako pole nebo vektor redlnych Cisel, napf.

[3.14159,7.89].



36 UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

2.4.2 Hybridni metody

Hybridni pfistupy zahrnuji kombinace standardniho bindrniho kédovani a redlné reprezen-
tace, napfiklad s vyuzitim BCD nebo modifikovanych technik, které propojuji reprezentaci
s pevnou a plovouci fadovou ¢arkou. Tyto metody jsou vhodné zejména pro sloZité optima-
liza¢ni dlohy, kde je potfeba skloubit vysokou pfesnost s efektivnim prohleddvanim rozsah-

1ého prostoru feSent.

Prikladem hybridniho pfistupu by mohlo byt kddovéni, kde ¢4ast genomu reprezentuje celé
¢islo standardnim bindrnim kédem (napf. pro vybér diskrétniho reZimu) a jind Cast kdduje
redlné parametry pomoci IEEE 754 nebo scaled fixed-point pro dany rezim.

Volba konkrétni reprezentace redlnych hodnot (napf. Fixed-Point, IEEE 754, nebo pfimé
Real-Valued) a kédovaciho schématu (jako je standardni binarni kédovani nebo Graytv kod)
ma zédsadni vliv na chovéni a vykon genetického algoritmu. Zatimco standardni bindrni kédo-
véani a Grayiv kéd nabizeji jednoduchost a stabilitu pro diskrétni reprezentace, reprezentace
floating-point podle IEEE 754 a RGA poskytuji vysokou flexibilitu a pfesnost pro spojité
prostory feSeni. Hybridni metody umoznuji kombinovat vyhody rtiznych piistupti, coz je
klic¢ové hlavné v aplikacich, které vyZzaduji jak vysokou presnost, tak robustni hledani opti-

malnich feseni.
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3 OPERATORY GENETICKEHO ALGORITMU

Tato kapitola se vénuje detailnimu popisu jednotlivych operatori genetickych algoritmi a
jejich vlivu na optimalizacni proces. Vysvétleni je podpofeno matematickymi vzorci a dia-
gramy (doporuceno zahrnout vizudlni materidly s anglickymi popisky), které ilustruji prin-
cipy a dynamiku jednotlivych operatort. NiZe jsou rozdéleny klicové aspekty do Ctyf hlav-

nich sekci.

3.1 Mutace v binarni reprezentaci

Mutace je proces, ktery zajiSt'uje diverzitu populace a zabranuje pfed¢asné konvergenci al-
goritmu k lokdlnim extrémtm. V binarni reprezentaci se nejCastéji pouziva bit-flip mutace,

kdy se jednotlivé bity ndhodné invertuji s predem stanovenou pravdépodobnosti p;,.

3.1.1 Bit-flip mutace

Necht C = {by,b,,...,b.} piedstavuje bindrni fetézec (chromozom) jedince s délkou L.
Pravdépodobnost, Ze se u daného bitu b; dojde k jeho inverzi, je p,,. Matematicky miZzeme
operaci vyjadrit jako:

1—b;, ifr<ppy,
b = ’ 3.1)

b;, if ¥ > pp,

]kde r ~U(0, 1) je ndhodnd proménna s uniformnim rozdélenim. Celkovy pocet mutaci k v

chromozomu je pak ddn binomickym rozdélenim:

LY & Lk

0= (i) o1 =t 62)
] Tato metoda umoziuje jemné dolad’ovani feSeni, kde i mald zména bitu mize vést ke
znacné zméné fitness jedince, coZ je piinosné zejména pii prohledavéni slozitych optimali-

zacnich prostoru.

3.1.2 Dopad na vyhledavani FeSeni

Bit-flip mutace zavadi ndhodnost, kterd podporuje exploraci prostoru feseni. Pfili§ vysoka
hodnota p,, v§ak mize vést k prili§ radikdlnim zméndm, zatimco pfili§ nizkd hodnota miize
zpusobit stagnaci. Je proto nezbytné vhodné nastavit p,, tak, aby se dosdhlo rovnovahy mezi

exploitaci (vylepSovanim dobrych feseni) a exploraci (priizkumem novych oblasti).
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3.2 Kf¥iZeni v binarni reprezentaci

Vv

KfiZeni (crossover) je proces, pri kterém dochdzi k vyméné genetické informace mezi dvéma
rodici s cilem vytvorit potomky, ktefi kombinuji jejich vlastnosti. V binarni reprezentaci se

vyuZziva nékolik metod, mezi néz patii jednobodové, dvoubodové a uniformni kiiZeni.
3.2.1 Jednobodové kriZeni

V jednobodovém kiiZeni se ndhodné vybere jeden index i v rozsahu {1,2,...,L— 1}, a po-
tomci jsou vytvoreni spojenim usekt rodicovskych fetézci:
Caatg = {0057 0 B 0,
Cama= 101" 05707 by} b)),
] Tento zpisob kiiZeni efektivné kombinuje vlastnosti obou rodi¢i a podporuje rychly priibéh

(3.3)

evolu¢niho procesu.
3.2.2 Dvoubodové a uniformni k¥iZeni

Dvoubodové kiizeni vybird dva ndhodné indexy i a j (s i < j) a vytvaii potomky tak, Ze
useky mezi témito body jsou mezi rodi¢i prohozeny:

0 0 @ 0

{ by b e (3.4)

] Uniformni kfiZeni naopak pracuje s individudlnimi bity, kde pro kazdy bit rodicovského
fetézce je s uréitou pravdépodobnosti vybran bit z jednoho z rodi¢d. Matematicky lze uni-
formni kiiZeni vyjadfit pomoci masky M = {m,my,...,mp}, kde:

bV, ifmy =1,
(

m; ~U{0,1}, ) [i] = (3.5)

b ifm; = 0.

l
] Tato metoda podporuje vysokou miru variability, coZ je vyhodné pii prohleddvéni velmi

rozsahlych prostorii feseni.
3.3 Mutace v reilné reprezentaci

Pii pfimém zpracovani redlnych hodnot se mutacni operace realizuji jinym zptisobem nez v

piipadé bindrniho kédovani. Zde se Casto vyuZivd aditivni nebo gaussovskd mutace.
3.3.1 Aditivni mutace

Pri aditivni mutaci je kazda hodnota x modifikovana néasledujicim zptisobem:

[xnew = Xold + 5; (36)
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] kde 6 ~ U(—¢,¢€) je ndhodné generovana hodnota z uniformniho rozdéleni s parametrem
€ urcujicim maximalni mozny odchylkovy posun. Tento zplisob zajist'uje kontrolovanou

modifikaci hodnoty s ohledem na rozsah optimalizované funkce.

3.3.2 Gaussovska mutace

Alternativné lze vyuZzit gaussovskou mutaci, kde se ndhodnd odchylka generuje na zdkladé
normdalniho rozdélent:

[Fnew = Xo1d +0 - N(0, 1), (3.7)
] kde N(0, 1) reprezentuje standardni normdln{ rozdéleni a ¢ je parametr uréujici intenzitu

mutace. Tento pfistup umoZziuje jemnéjsi tpravy s vySsi pravdépodobnosti malych odchylek

a zdroven obcasnou velkou zménu, coZ podporuje exploraci feseni.

3.4 KF¥iZeni v realné reprezentaci

V redlné reprezentaci genetickych algoritmt se kiiZeni provadi pfimo nad redlnymi Cisly.

vV

Mezi nejcastéji vyuzivané metody patii aritmetické kiizeni a BLX-& crossover.

3.4.1 Aritmetické krizeni

Aritmetické kiiZzeni kombinuje hodnoty dvou rodi¢ovskych feSeni pomoci vaZzeného pra-
méru. Pro rodice s hodnotami x; a x; 1ze potomka vypocitat jako:

[xchﬂd = ox| + (1 — (X))Cz, (3.8)
] kde o € [0, 1] je ndhodné zvolend védha. Tato metoda umoziiuje plynulé interpolace mezi

hodnotami rodi¢d a podporuje kontinuitu prostoru fesen.

3.4.2 BLX-« kriZeni

BLX-a (Blend Crossover) rozsifuje interval mezi hodnotami rodi¢d. Necht’ x; a x; jsou dva
rodicovské geny a definujme:
I = |x; —x2]. (3.9)
] Potom se hodnota potomka vybird ndhodné z intervalu:
[Xchild € [min(xy,x3) — al, max(xy,xp) + al], (3.10)
] kde « je parametr uréujici miru rozsifeni intervalu. Tato metoda umoziuje prizkum S$ir§tho

prostoru feSeni a pomdha predchazet predcasné konvergenci do lokalnich extrémi.
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Vsechny vyse uvedené operatory, at’ jiz v bindrni Ci redlné reprezentaci, hraji klicovou
roli v efektivité genetickych algoritmi. Vhodnd volba a parametrizace mutacnich a crosso-
ver operaci md zdsadni vliv na schopnost algoritmu najit globdlni optimum v komplexnich

optimalizacnich tlohach.
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4 TESTOVACI FUNKCE PRO GENETICKE ALGORITMY

Testovaci funkce jsou klicovym prvkem pro ovéfeni ucinnosti a robustnosti GA. Vybér
vhodné testovaci funkce nejen umoziuje zhodnotit vlastnosti optimaliza¢niho algoritmu, ale
také poskytuje cenné informace o chovdni algoritmu ve vice komplexnich, redlnych situ-
acich. V této kapitole jsou diskutovana kritéria vybéru, vlastnosti a srovnani testovacich
funkci, pficemz text zahrnuje teoretické popisy, matematické modely i praktické priklady na

zakladé standardnich i modernich benchmarkovych sad, jako je napriklad GNBG [15, 16].

4.1 Kritéria pro vybér testovacich funkci

Vybér vhodné testovaci funkce podléha nékolika zdsadnim kritériim, kterd ovliviiuji chovani

a vyhodnoceni GA. Mezi hlavni kritéria patfi:

4.1.1 Multimodalita

Multimoddlni testovaci funkce obsahuji vice neZ jedno lokdlni minimum (resp. maximum),
coz znamen4, zZe vyhledavaci prostor je velmi komplexni a algoritmus se musi vyhnout uvéz-
néni v lokdlnich extrémech. Formdlné 1ze multimodalitu ilustrovat jako funkci

[f:R" =R, 3xj,x € Qtak, Ze f(x1) # f(x2), 4.1)
] kde Q C R" oznacuje defini¢ni obor. Efektivni GA musi disponovat mechanismy, napfi-
klad rozumnou mirou mutace nebo adaptivnim crossover operatorem, aby byla schopna najit

globdlni optimum pfes mnoZstvi lokdlnich minimum.

4.1.2 Separabilita

Separabilita testovaci funkce popisuje, zda 1ze optimalizacni tlohu rozd€lit na mensi, neza-
vislé podilohy. Formélné vyjadfeno, funkce f(xj,x2,...,X,) je separabilni, pokud existuji
funkce g; tak, ze

[f(x1,%2,. .0y Xn) = igi(xi). (4.2)
] V pripadé separabilnich diloh miize byt optimalizla:cle jednotlivych proménnych provadéna
nezdvisle, coz znacné€ zjednoduSuje hleddni globdlniho optima. Naopak u neseparabilnich

funkci je interakce proménnych tak silnd, Ze konvergence GA je obtizné;jsi.
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4.1.3 Skalovatelnost

Skélovatelnost se tykd schopnosti testovaci funkce odpovidat zméndm v dimenzionalité dlohy.
Pro zvySeni Skdlovatelnosti je tfeba, aby funkce zachovala své charakteristické vlastnosti
(napf. poCet lokdlnich extrémd) i pfi ndrGistu rozméru n. Skalovatelnost je Casto testovdna
pomoci ptfimych funkci
n

(X122, X0) = Z¢>(x,-), (4.3)
] kde ¢ je jednoznacné definovand funkce s promérllTii/ymi sloZitostmi. Vyhodnoceni efekti-
vity GA v souvislosti se Skdlovatelnosti pomaha urcit, jak algoritmus zvlada postupné rozsi-

fovéani vyhleddvaciho prostoru.

4.2 Prehled a vlastnosti testovacich funkeci

Testovaci sady jsou v praxi vybirdny tak, aby pokryly Sirokou $kélu vlastnosti redlnych opti-

malizacnich problémi. Mezi zdkladni testovaci funkce patfi:

4.2.1 Unimodalni funkce

Tyto funkce maji jedno globdlni minimum nebo maximum. Jsou vhodné pro hodnoceni rych-
losti a efektivity konvergence algoritmu, anizZ by se algoritmus musel potykat s problémy
lokdlnich extrémi. Typickym piikladem je jednoducha parabolickd funkce
mwziﬁ, (44)
fa

] kde globalni minimum je dosaZeno v x; = O pro vSechna i.

4.2.2 Multimodalni funkce

Jak jiz bylo zminéno, multimodélni funkce (napf. Rastriginova funkce, Rosenbrockova funkce
¢i Ackleyho funkce) obsahuji nékolik lokalnich extrémil. Napiiklad Rastriginova funkce je
definovana jako:

[f(x) = 10n+ Z [x7 — 10cos(27x;)] , (4.5)
] a pfedstavuje naro¢ny test na schopnoslt:(l}A prekonat mnohondsobné pasti lokdlnich op-

tima.
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4.2.3 Funkce s neseparabilnimi proménnymi

Tyto funkce jsou navrzeny tak, aby testovaly interakci mezi proménnymi. Piikladem mize

byt Rosenbrockova funkce:
n—1

[f(x) =Y [100(xis1 —xF)* + (xi = 1)%], (4.6)
i=1
] kterd je znamd svym tzkym pasem globdlniho optima a vysokou zdvislosti mezi jednotli-

vymi proménnymi.
4.3 Priklady generovanych testovacich sad a jejich vyuziti

V nedavné dobé byly vyvinuty pokrocilé nastroje, jako je Generalized Numerical Benchmark
Generator (GNBG) [15, 16], které umoziuji konfigurovat testovaci sady pro kontinudlni op-
timaliza¢ni dlohy. GNBG umoziuje dynamickou zménu parametrti, coz je vyhodné pro sys-

tematické testovani GA, a poskytuje nésledujici vlastnosti:

4.3.1 Vlastnosti testovacich funkci

GNBG testovaci sady jsou navrzeny tak, aby obsahovaly rizné stupné multimodalit, separa-
bility a Skalovatelnosti. UZivatel miZe definovat pocet komponent, jejich vdhové koeficienty
a transformacni parametry, cozZ umoziuje generovat funkce s riznou mirou sloZzitosti. Tyto

vlastnosti jsou Casto charakterizovany pomoci nésledujictho modelu:

) T Ak
X) = min o+ |(x— Hp(x— }, 4.7
[f(x) e i { i+ [(x— pi) Hi(x— po)| (4.7)
] kde p; predstavuje pozici k-té komponenty, H je matice urcujici tvar feSeni, oy je posun a
A parametr ovliviiujici strmost. Takovy model umoZiiuje generovat testovaci funkce s velmi

riznorodymi vlastnostmi.

4.3.2 Multimodalita, separabilita a Skalovatelnost v praxi

- Multimodalita: Zvysujici se pocet lokalnich extrému v testovaci funkci zvySuje narocnost
optimalizace. GA musi mit dostate¢né robustni mutacni a crossover operdtory, aby dokazaly
najit globdlni optimum i pfes pfitomnost mnoha lokdlnich optim. - Separabilita: U nese-
parabilnich funkci se interakce mezi jednotlivymi proménnymi stdvaji kritickym faktorem.
GA musi byt schopna zachytit tyto vzdjemné zavislosti, coZ se Casto projevi vyssi sloZitosti

konvergence. - Skalovatelnost: Testovaci funkce by mély byt schopny adaptace na riizné di-

menze vyhleddvaciho prostoru. Zdravym indikdtorem je, pokud algoritmus zachovava svou
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vykonnost pfi zvySeni poctu proménnych, coZ je Casto doloZeno srovndvacimi grafy, kde osa

x reprezentuje dimenzionalitu a osa y dosaZenou pfesnost.

Vyse uvedend kritéria a vlastnosti testovacich funkci 1ze vyuZit k vytvofeni komplexnich
benchmarkovych sad, které poskytuji detailni pfehled o chovéani genetickych algoritmii v
riznych optimaliza¢nich podminkach. Pfi implementaci testi je vhodné vyuzit predevsim
dynamické generatory, jako je GNBG, ktery umoziuje detailni konfigurovatelnost jednotli-
vych parametrd, a tim jesté 1épe simulovat redlné optimalizacni problémy. Pro nas priklad

jsme zvolili pred danou sadu, kvili férovosti.
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5 1%/[AECTE€)DY VYHODNOCENI EFEKTIVITY BINARNI REPREZEN-

Tato kapitola se zabyva podrobnym rozborem metod a metrik, které umoZznuji objektivné po-
soudit kvalitu a efektivitu riznych variant bindarnich reprezentaci v kontextu genetickych al-
goritmu. Primarnim cilem je nejen kvantifikovat piesnost, s jakou 1ze redlné hodnoty prevést
do binarni formy, ale také hloubéji porozumét tomu, jak tyto reprezentace ovliviiuji chovani
samotného optimaliza¢niho algoritmu pii hledani globédlniho optima. Nasledujici podsekce
se veénuji teoretické analyze kliCovych vlastnosti bindrnich reprezentaci, experimentalni va-
lidaci téchto vlastnosti pomoci standardnich testovacich funkci a statistickému vyhodnoceni

ziskanych vysledkd.

5.1 Hammingova vzdalenost mezi sousednimi hodnotami

5.1.1 Definice a vyznam

Hammingova vzdalenost, znacend jako dy, predstavuje fundamentdlni metriku v teorii in-
formace, kterd kvantifikuje miru odliSnosti mezi dvéma fetézci nebo vektory stejné délky.
Formdlné je definovéna jako pocet pozic, na kterych se odpovidajici symboly v obou fetéz-
cich lisi. V kontextu bindrnich fetézci A = (ay,a,...,ar) aB = (by,by,...,br) o délce L je
Hammingova vzdalenost vypocitana souctem rozdilti na kazdé pozici, kde rozdil je indiko-
vén funkei d(a;,b;). Tato funkce vraci 1, pokud se bity na dané pozici lisi, a 0, pokud jsou

stejné. [17]

1, jestlize a; # b,
6(61,'7bi) = (51)

0, jestlize a; = b;.

V genetickych algoritmech, kde jsou kandidatni feSeni Casto reprezentovana jako binarni
chromozomy, hraje Hammingova vzddlenost klicovou roli. Uddv4 minimalni pocet bitovych
zmén (mutaci), které jsou nutné k transformaci jednoho fesSeni na jiné. Z tohoto pohledu lze
Hammingovu vzdalenost interpretovat jako miru "vzdalenosti"mezi dvéma body v prohleda-
vacim prostoru. DileZitym aspektem je, Ze i malda Hammingova vzdalenost, napriklad rovna
jedné, mize znamenat pirechod mezi dvéma fenotypové velmi odliSnymi feSenimi, coZ se
muzZe projevit jako vyrazny skok v hodnoté fitness funkce. Tato vlastnost ma zasadni impli-

kace pro efektivitu prohleddvéni feSeni v genetickém algoritmu.
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5.1.2 Vliv na prubéh optimalizace

Vysokd Hammingova vzdédlenost mezi genotypy, které reprezentuji fenotypové blizké hod-
noty, miize negativné ovlivnit lokdlni kontinuitu genetickych operatorti, zejména mutace a
kiizeni. Naptiklad u standardniho binarniho kédovani s pevnou délkou mtize zména jediného
bitu (operace bit-flip mutace) vést k piechodu z hodnoty x na hodnotu x/, pfi¢emz absolutn{
rozdil |x’ — x| miZe byt relativné velky. Tento jev lze pfibliZit pomoci diferencidlni aproxi-

mace, kde mald zména v Hammingoveé vzdalenosti (Ady = 1) zptisobi odchylku ve fenotypu:

Afenotyp ~ f'(x) - Adpy, (5.2)
kde f’(x) piedstavuje citlivost fenotypu na zmény v genotypu a miZe nabyvat zna¢né vel-
kych hodnot v zavislosti na charakteru kédovani. Tato problematika je zvlasté patrna pfi
pouziti binarné kédované desitkové (BCD) reprezentace, kde redundance kédovani mize

jesté zesilit dopad jednotlivych bitovych zmén.

V kontextu BCD kdédovéni je situace specifickd, nebot’ Hammingova vzdélenost mezi
sousednimi desitkovymi Cisly reprezentovanymi v BCD nemusi byt konstantni. Napfiklad
prechod od desitkové 0 (bindarn€ 0000) k 1 (bindrné 0001) vyZaduje zménu jediného bitu,
a tedy ma Hammingovu vzdalenost 1. Naopak, pfechod od desitkové 7 (binarné 0111) k
8 (binarné 1000) vyzaduje zménu vsech Ctyf bitl, coz odpovidda Hammingové vzdalenosti
4. Tento proménlivy charakter Hammingovy vzdalenosti mezi fenotypové sousednimi hod-
notami miZe vyznamné ovlivnit efektivitu lokalniho vyhledavani provadéného genetickym
algoritmem. Zména jediného bitu v BCD reprezentaci nemusi vzdy vést k platnému BCD

koédu (Cislice 0-9), coz zavadi redundanci, kterd bude podrobnéji diskutovéna v sekci 5.3.

Teoreticky, pokud m4 sousedni dvojice feSeni ve vyhleddvacim prostoru velkou Ham-
mingovu vzdalenost, mlize mit geneticky algoritmus potiZe s postupnym zlepSovanim feSeni
pomoci genetickych operatort, jako je mutace a kifizeni, které typicky provadéji malé zmeny
v genotypu. To miZe vést k pomalejsi konvergenci k optimalnimu feSeni nebo k uviznuti v
lokdlnich maximech ¢i minimech fitness funkce. Efektivni geneticky algoritmus by idedlné
mél dosahovat stavu, kdy malé zmény v genotypu vedou k malym zméndm ve fenotypu, coz

umoziuje jemné dolad’ ovani feseni a efektivni prozkoumavani okoli slibnych kandidatt.
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5.2 Analyza vlivu mutace na fenotyp

5.2.1 Role mutace v genetickych algoritmech

Mutace je kliCovy geneticky operator, ktery vnasi do genotypu jedincti ndhodné zmény. V
kontextu bindrni reprezentace se nejcastéji pouziva bit-flip mutace, pfi niZ se s uréitou prav-
dépodobnosti zméni hodnota jednotlivych bitt (z 0 na 1 nebo z 1 na 0). Hlavnim cilem mu-
tace je udrzet genetickou diverzitu v populaci a zabrénit pfedCasné konvergenci algoritmu k
suboptimdlnimu feSeni. Mutace umoZiiuje algoritmu prozkoumavat nové oblasti prohleddva-

ciho prostoru, které by jinak nemusely byt dosazitelné pomoci samotného kiizeni.[18]

5.2.2 Vliv mutace u standardniho binarniho kodovani

Vliv mutace na fenotyp je silné€ zavisly na pouZzitém typu binarni reprezentace. U standard-
niho bindrniho kédovani, jak jiz bylo zminéno v predchozi sekci, miize zména bitu na vyssi
pozici (vice vlevo, s vy$si vahou) zplisobit mnohem vétsi zménu v reprezentované Ciselné
hodnoté (fenotypu) nez zména bitu na nizsi pozici. To znamend, Ze mutace mizZe vést k pro-
zkoumavani vzdalenéjsich oblasti vyhledavaciho prostoru, coz je zdsadni pro unik z lokal-
nich optim. Nicméné, pfili§ velké skoky ve fenotypu zplisobené mutaci mohou také narusit
proces jemného dolad’ovéni feSeni v okoli potencidlnich optim. Optimélni mira mutace je

proto klicova pro vyvéazeni explorace a exploatace prohledavaciho prostoru.

5.2.3 Vliv mutace u BCD reprezentace

U BCD reprezentace je vliv mutace na fenotyp mnohem komplexnéjsi. Zména jediného bitu
v 4bitovém bloku reprezentujicim jednu desitkovou Cislici miiZze vést k nékolika rGznym

vysledkim:

* Zména o jednotku v dané desitkové Cislici: Pokud vysledny 4bitovy kéd po mutaci

sz Ys

stale odpovida platné desitkové Cislici (0-9) a lisi se od ptvodni Cislice o jednicku.

* Zména o vice nez jednotku v dané desitkové Cislici: Napiiklad zména bitu, ktera zpu-

sobi prechod z 6 (0110) na 4 (0100) nebo podobné.

* Vytvoreni neplatného BCD kédu: Pokud se po zméné bitu objevi 4bitovy kod, ktery

neodpovida zadné desitkové Cislici (tj. hodnota vétsi nez 9, binarné 1010 az 1111).
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Treti pfipad predstavuje mutaci, kterd nema piimy vliv na fenotyp, pokud je neplatny kéd né-
sledné néjakym zplsobem osetfen (napf. ignorovan, opraven). Pomér téchto tif typti mutaci
zavisi na konkrétni bitové pozici, aktudlni hodnoté dané desitkové Cislice a pravdépodobnosti
mutace. Analyza tohoto vlivu je klicova pro pochopenti, jak efektivné mutace prohledav4 pro-
stor feSeni pfi pouZziti BCD.

Experimentalné 1ze analyzovat vliv mutace na fenotyp sledovanim primérné zmény hod-
noty fitness funkce po provedeni mutace na reprezentativnim vzorku jedinci z populace.
Porovnani této metriky mezi riznymi typy bindrnich reprezentaci miize poskytnout cenné

informace o jejich prohleddvacich schopnostech.
5.2.4 Zachazeni s neplatnymi BCD kédy

Pii implementaci genetického algoritmu s BCD reprezentaci je nutné zvazit, jakym zpuso-

bem se budou zpracovavat neplatné BCD koédy. Existuje nékolik pristupi:

* Ignorovani neplatnych kodii: Pokud mutace vytvori neplatny BCD kéd, mizZe byt tento
jedinec v nasledujici generaci penalizovan nizkou hodnotou fitness nebo miiZe byt rov-
nou nahrazen jinym, platnym jedincem. Tento piistup je jednoduchy na implementaci,
ale mize byt neefektivni, pokud mutace Casto generuji neplatné kody, ¢imzZ se ztraci

cas vypoctu.

* Oprava neplatnych kodi: Dal$i moznosti je pokusit se neplatny BCD kéd opravit na
nejblizsi platny kod. Napriklad pokud vznikne kod 1010 (desitkové 10), mize byt
opraven na 1001 (desitkové 9) nebo 0001 0000 (desitkové 10, pokud se jedna o vice-
ciferné ¢islo). Tato metoda zajiSt' uje, Ze vSichni jedinci v populaci budou mit platnou

reprezentaci, ale mtize zavést zkresleni do prohledavaciho procesu.

* Penalizace neplatnych kodi: Funkce fitness mize byt navrzena tak, aby jedincim s
neplatnymi BCD kdédy pfifazovala velmi nizkou fitness hodnotu. Tim se sniZi prav-
dépodobnost jejich vybéru pro reprodukci a postupné se z populace eliminuji. Tento

piistup umozZiuje algoritmu pfirozené preferovat platnd feSeni.

Volba strategie pro zachazeni s neplatnymi BCD kédy miiZze vyznamné ovlivnit vykon a
efektivitu genetického algoritmu. Je dilezité zvolit pristup, ktery nejlépe odpovida feSenému

problému a charakteristikim prohledavaciho prostoru.
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5.3 Redundance kéodovani

5.3.1 Definice a vyskyt redundance

Redundance v kédovéni nastavd, kdyz existuje vice nezZ jedna reprezentace stejné informace.
V kontextu bindrni reprezentace redlnych cisel s pevnou délkou obvykle redundance ne-
vznikd — kazdy binarni fetézec odpovidd unikdtnimu ¢islu v daném rozsahu (pokud nepoci-

tame piipady zaokrouhleni). Nicméné, u BCD kédovéni se redundance projevuje prirozené.

5.3.2 Redundance v BCD kédovani

V BCD reprezentaci se pro kddovani jedné desitkové Cislice pouzivaji 4 bity, coZ teoreticky
umoznuje reprezentovat 16 riznych stavii (0000 az 1111). Pouze 10 z téchto stavii (0000 az
1001) vsak odpovida platnym desitkovym cislicim (0 aZ 9). Zbyvajicich 6 stavi (1010 az

1111) je redundantnich nebo neplatnych.

Tato redundance ma n€kolik disledkd pro geneticky algoritmus:

* Neefektivni mutace: Jak jiZ bylo zminéno, nékteré bitové mutace v BCD mohou vést k
neplatnym kédim, které nereprezentuji Zadnou platnou desitkovou Cislici. Tyto mutace
lze povaZovat za redundantni v tom smyslu, Ze nepfispivaji k prozkoumévani platného

prostoru feseni.

* Prostor pro omezeni: Redundance miZze byt také vyhodnd v pfipade, Zze je potieba
reprezentovat omezeny rozsah hodnot. Neplatné BCD kdédy mohou byt interpreto-
vany jako mimo povoleny rozsah, coZ mizZe usnadnit implementaci omezeni primo

na Urovni reprezentace.

Pro kvantifikaci redundance v BCD lze spocitat pomér redundantnich mutaci k neredundant-
nim mutacim. Neredundantni mutace jsou ty, které vedou k platnému BCD kdédu a zaroven
zméni reprezentovanou desitkovou Cislici. Experimentalni analyza tohoto poméru pro rizné
délky BCD reprezentace a rizné mutacni operatory muze poskytnout vhled do efektivity

prohleddvéni prostoru feseni.
Je dtlezité poznamenat, Ze i kdyZ redundance miZe na prvni pohled vypadat jako ne-
vyhoda, v nékterych pripadech muze prispét k robustnosti algoritmu tim, Ze poskytuje "za-

loZni"reprezentace nebo umoziuje snadnéjsi implementaci urcitych omezeni. Nicméné¢, v
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kontextu efektivniho prohleddvani spojitého prostoru se zdd, Ze vysokd mira redundance

spiSe snizuje efektivitu genetického algoritmu tim, Ze zmenSuje podil uziteCnych mutaci.

5.4 Lokalita reprezentace

5.4.1 Vyznam lokality v genetickych algoritmech

Lokalita reprezentace se tyka vztahu mezi blizkosti genotypu a blizkosti odpovidajicich fe-
notypu. Reprezentace s dobrou lokalitou zajist'uje, Ze malé zmény v genotypu (napi. mala
Hammingova vzdalenost) vedou k malym zméndm ve fenotypu. Dobr4 lokalita je v genetic-
kych algoritmech vysoce Zadouci, protoZe umoziuje efektivni prohledavani okoli slibnych
feSeni a jejich postupné zlepSovani pomoci operatord, jako je mutace a kiiZzeni. Pokud ma
reprezentace Spatnou lokalitu, mtiZze byt pro algoritmus obtizné dosahnout konvergence k op-
timalnimu feSeni, protoZe malé genetické zmény mohou vést k ndhlym a nepfedvidatelnym

skoktim ve fenotypovém prostoru.[19]
5.4.2 Lokalita standardniho binarniho kédovani

Standardni bindrni kddovéni redlnych ¢isel méd obecné relativné dobrou lokalitu, zejména pro
malé zmény v méné vyznamnych bitech. Zména jediného bitu na pozici i (poCitdno zprava

od 0) zpiisobi zménu ve fenotypu o
b—a
2L —1
kde L je délka bitového fetézce a [a, b] je reprezentovany rozsah. Pro malé hodnoty i je tato

20 (5.3)

zména mald. Nicméné, jak jiz bylo diskutovano, zména nejvyznamnéjsiho bitu mize vést k

velké zméné, coz predstavuje urcity nedostatek lokality pro velké skoky v genotypu.

5.4.3 Lokalita BCD reprezentace

BCD reprezentace mize mit horsi lokalitu ve srovnani se standardnim bindrnim kédovanim.
Napfiiklad ptechod z desitkové 9 (1001) na 10 (0001 0000) vyzaduje zménu vice bitd a miZe
vést k relativné velké zméné ve fenotypu, i kdyZ se jedna o sousedni celd Cisla. Podobné,
zména jediného bitu v BCD muizZe nékdy vést k neplatnému kédu, coZ narusuje plynuly
prechod mezi sousednimi platnymi fenotypy. Navic, jak ukazuje Tabulka 5.1, Hammingova
vzdalenost mezi sousednimi desitkovymi Cisly v BCD miiZe byt zna¢né proménlivd, coZ

indikuje nekonzistentni mapovani malych zmén v genotypu na malé zmény ve fenotypu.

Experimentalni vyhodnoceni lokality 1ze provést méfenim primérné zmény ve fenotypu
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v disledku jednobitové mutace pro rizné bindrni reprezentace. Reprezentace s mensi pru-
mérnou zménou fenotypu pro jednobitovou mutaci Ize povaZovat za majici lepsi lokalitu.

Dale 1ze analyzovat distribuci zmén ve fenotypu pro rizné Hammingovy vzdalenosti mezi

genotypy.

5.4.4 Dusledky lokality pro genetické operatory

Lokalita reprezentace tzce souvisi s efektivitou genetickych operatorti. Pokud ma repre-
zentace dobrou lokalitu, pak operatory jako mutace a kfiZeni, které typicky provadéji malé
zmény v genotypu, maji veétsi Sanci na postupné zlepSovani feSeni. Naopak, u reprezentaci
se Spatnou lokalitou mohou malé genetické zmény vést k ndhlym a potencidlné Skodlivym

zméndm ve fenotypu, cozZ ztéZuje konvergenci k optimu.
5.5 Metriky aspésnosti optimalizace

Pro objektivni porovnani efektivity riznych binarnich reprezentaci v genetickém algoritmu
je nezbytné definovat vhodné metriky uspéSnosti optimalizace. Mezi béZné pouZivané met-

riky patii:

Nejlepsi dosazena fitness: Hodnota fitness funkce nejlepsiho jedince nalezeného bé-
hem béhu algoritmu. Tato metrika udav4, jak blizko se algoritmus dostal k optimdl-

nimu feSeni.

* Priimérn4 fitness populace: Primérna hodnota fitness funkce vSech jedincii v populaci
na konci béhu algoritmu nebo v urcitém poctu generaci. Tato metrika indikuje celko-

vou kvalitu feSeni v populaci.

« Uspé&nost: Procento b&hii algoritmu, ve kterych bylo dosaZeno piedem definovaného
cilového fitness (napf. globalniho optima s urcitou toleranci). Tato metrika je dulezita

pro posouzeni spolehlivosti algoritmu.

* Pocet generaci do konvergence: Pocet generaci, které algoritmus potieboval k dosazeni
urCité urovné fitness nebo k ustaleni populace (napft. kdyZ se primérna fitness piestane

o4

vyrazné ménit). Tato metrika méii rychlost konvergence algoritmu.

* Vypocetni ¢as: Celkovy Cas potfebny k provedeni algoritmu. Tato metrika je dilezita

pro praktické aplikace, kde je casové omezeni.
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* Diverzita populace: Mira rozmanitosti genotypti v populaci. Vysokd diverzita mize
pomoci zabréanit predcasné konvergenci, zatimco nizka diverzita miZe indikovat, Ze
algoritmus uvizl v lokdlnim optimu. Diverzitu 1ze méfit riznymi zpisoby, napf. pru-

mérnou Hammingovou vzdalenosti mezi jedinci v populaci.

Pri experimentalnim vyhodnocovani riznych bindrnich reprezentaci je dilezité pouzit sadu
téchto metrik, aby se ziskal komplexni obraz o jejich vykonnosti. Jedna reprezentace miize
dosahovat lepsich vysledkil v jedné metrice, zatimco jind v jiné. Proto je nutné analyzovat

vysledky z vice perspektiv.
5.6 Statistické testy pouzité pro analyzu

Pro objektivni porovnani vykonnosti genetického algoritmu s riznymi bindrnimi reprezen-
tacemi na sadé slozitych benchmarkovych funkci GNBG je nezbytné pouZit statistické testy
k vyhodnoceni, zda jsou pozorované rozdily ve vysledcich statisticky vyznamné, a nikoli

pouze ndhodné fluktuace. V této praci budou pouzity nésledujici statistické testy:

* T-test pro dva nezavislé vybéry: Tento test se pouZije k porovnani primérnych hodnot
metriky dspéSnosti (napf. nejleps$i dosazend fitness, pocet generaci do konvergence)
mezi dvéma rtiznymi bindrnimi reprezentacemi. Predpokladem pro pouZiti t-testu je
normdlni rozdéleni dat a rovnost rozptyli (kterou 1ze ovéfit napf. pomoci Levenova
testu). Pokud tyto predpoklady nejsou splnény, pouZije se neparametrickd alternativa,

Mann-Whitney U test.

* ANOVA (Analyza rozptylu): Pokud se bude porovnavat vykonnost vice nez dvou va-
riant binarni reprezentace, pouZzije se ANOVA. Ta testuje, zda existuje statisticky vy-
znamny rozdil mezi priméry skupin. Stejné jako u t-testu, i zde plati predpoklady o
normalité a rovnosti rozptyli. Pokud tyto predpoklady nejsou splnény, pouZije se ne-

parametricka alternativa, Kruskal-Wallistv test.

» Chi-kvadrat test nezavislosti: Tento test se miZze pouZit k porovnani uspésnosti (bi-
narni vysledek: dspéch/neispéch) mezi riznymi reprezentacemi. Testuje, zda existuje

statisticky vyznamna zdvislost mezi typem reprezentace a dosazenim cilového fitness.

Pred provedenim statistickych testii bude pro kazdou variantu binarni reprezentace prove-

deno vice nezavislych béhd genetického algoritmu na sad¢ instanci benchmarkovych funkci
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GNBG (Generalized Noisy Bi-Objective Generator), dostupnych na [15]. Ziskané vysledky
pro kazdou metriku budou nésledné statisticky analyzovany. Pro vSechny statistické testy
bude jako hladina vyznamnosti (@) zvolena hodnota 0.05. To znamen4d, Ze rozdil mezi vy-
sledky bude povaZovan za statisticky vyznamny, pokud bude pravdépodobnost ndhodného

vyskytu takového rozdilu mensi nez 5.
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6 IMPLEMENTACE EXPERIMENTU

V této sekci je podrobné popsdna implementace experimentdlniho prostiedi, ve kterém byla
provedena srovnavaci analyza riznych reprezentaci genetickych algoritmd. Cilem bylo ob-
jektivné zhodnoceni vlivu téchto reprezentaci na vykon GA pii feSeni optimalizacnich pro-
blémi definovanych sadou benchmarkovych funkci GNBG. Nasledujici subsekce rozebiraji
klicové aspekty implementace, vetné pouzitého softwaru a nastrojii, konfigurace parametri
algoritmu, postupu analyzy citlivosti, metodiky stanoveni délky chromozomu a technickych

detailti implementace jednotlivych binarnich reprezentaci.
6.1 Popis softwaru a pouzitych nastroju

Kli¢ové knihovny a néstroje, které tvotily zdklad experimentdlniho prostiedi, jsou popsany

nize:

* NumPy: Tato knihovna byla nezbytna pro efektivni numerické vypocty a operace li-
nedrni algebry. NumPy ndm umozZnila pracovat s vicerozmérnymi poli a provddét ma-
tematické operace potfebné pro implementaci genetickych algoritmi a vyhodnocovani

benchmarkovych funkeci.
* SciPy: Knihovna SciPy byla pouzita predevs§im pro dvé klicové funkce:

— Nacitani dat z .mat soubord, ve kterych byly uloZeny instance benchmarkovych

funkci GNBG.

— Provadéni statistickych testl, konkrétné Mann-Whitney U testu, ktery byl pouZit
jako neparametrickd alternativa k t-testu v ptipadech, kdy nebyly splnény pred-

poklady normality dat.

» Matplotlib: Pro vizualizaci vysledkd experimentl a usnadnéni jejich interpretace jsme
pouzili knithovnu Matplotlib. Tato knihovna ndm umoZznila vytvéret konvergencni grafy,
grafy citlivosti parametrti a dalsi typy grafi, které prehledné zobrazovaly vykonnost

riznych reprezentaci.

* pickle: Pro ukladani a nacitani vysledkl experimentt jsme pouZili knihovnu pickle.
Tato knihovna ndm umoznila serializovat a deserializovat objekty Pythonu, coz bylo

uzite¢né pro ukladani pribéznych i findlnich vysledki a jejich ndsledné zpracovani.
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* Vlastni tridy: Zakladem naSeho experimentalniho frameworku byly dvé klicové tiidy,

které jsme sami implementovali:

— GNBG: Tato tfida slouzila k inicializaci a vyhodnocovani benchmarkovych funkci
GNBG. Zapouzdrovala veSkerou logiku potrebnou pro vypocet fitness hodnoty

pro dané feSent.

— BinaryGeneticAlgorithm a RealValueGeneticAlgorithm: Tyto tfidy im-

plementovaly samotné genetické algoritmy. BinaryGeneticAlgorithm byla na-

vrZena pro praci s bindrnimi reprezentacemi, zatimco RealValueGeneticAlgorithm

byla pouZita pro reprezentaci redlnych Cisel. (Viz Vypis 6.1 pro priklad iniciali-

zace)

Nésledujici vypis kédu ilustruje inicializaci genetického algoritmu s reprezentaci fixed-

point:

| # Inicializace GA s fixed-point reprezentaci
2ga = BinaryGeneticAlgorithm(
3representation=’fixed-point’, bits_per_dim=32,
4 population_size=100, dimension=10,

5 value_range=(-5.12, 5.12),
6mutation_rate=0.01,

7 crossover_rate=0.8,

8§ selection_pressure=2

9)

0ga.set_fitness_function(gnbg_instance)

1
1
12 genome , fitness = ga.evolve()

Vypis 6.1 Priklad inicializace tfidy GA (zdroj: nedbal_BGA.py)

Vyse uvedeny vypis kodu ukazuje, jak se pfi inicializaci tfidy BinaryGeneticAlgorithm
nastavuje konkrétni reprezentace (’fixed-point’) a dalSi parametry, jako je pocet bitli na di-
menzi (bits_per_dim=32), a jak je algoritmus pfipraven k optimalizaci dané fitness funkce.

Obrazek 6.1 ukazuje typicky pribéh konvergence genetického algoritmu. Tento graf zna-
zornuje, jak se hodnota fitness nejlepsiho jedince v populaci zlepSuje v pribéhu generaci,

coz ilustruje optimalizacni proces.

Obrazek 6.1 Konvergence nejlepsi fitness béhem poctu vyhodnoceni.
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6.2 Nastaveni parametru experimentu

Pro zajisténi férového srovnani mezi riznymi bindrnimi reprezentacemi jsme pro vSechny
experimenty pouZili jednotné nastaveni klicovych parametrii genetického algoritmu. Toto
jednotné nastaveni ndm umoznilo izolovat vliv samotné reprezentace na vykon algoritmu a

minimalizovat vliv ostatnich faktorti. Nize uvddime hodnoty té€chto parametrti:

* Velikost populace (N): 100 jedinct. Tato hodnota byla zvolena jako kompromis mezi

prohleddvaci schopnosti algoritmu a vypocetni narocnosti.

e Mira mutace (p,,): 0,01. Pravdépodobnost, Ze se bit v chromozomu jedince zméni.
Tato hodnota byla zvolena na zdkladé doporuceni z literatury a predbéZnych experi-

menty.

* Mira kriZeni (p.): 0,80. Pravdépodobnost, Ze dojde ke kiizeni mezi dvéma vybra-
nymi jedinci. Tato pomérné vysokd hodnota podporuje vyménu genetické informace a

prozkoumdavani prohleddvaciho prostoru.

* Selektivni tlak (s): 2. Tento parametr urcuje, jak moc jsou preferovani jedinci s vyssi

fitness. Hodnota 2 odpovida linedrnimu Skédlovéni a poskytuje mirny selektivni tlak.

* Pocet opakovani (R): 31. Kazdy experiment byl proveden 31krét s rliznymi pocatec-

nimi populacemi, abychom ziskali robustnéjsi statistické vysledky a minimalizovali

vliv ndhodnych fluktuaci.

Celkovy pocet vyhodnocenti fitness funkce (FEs) je klicovym ukazatelem vypocetni na-

roCnosti. V naSem experimentu plati ndsledujici vztahy:

* Pocet vyhodnoceni na generaci (FEs<sub>gen</sub>) se rovnd velikosti populace (N):

FESgen = N 6.1)

* Celkovy pocet vyhodnoceni (FEs<sub>total</sub>) se vypocitd jako soucin poctu
opakovani (R), poctu generaci (G) a velikosti populace (N):

FEsiota1 =R X G XN (6.2)
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Kde pocet generaci (G) je urcen jako celoc¢iselnd ¢ast podilu maximdalniho poctu vy-
hodnoceni (MaxEvals) a velikosti populace (N):
G = |MaxEvals/N | (6.3)

6.3 Metodika nastaveni délky chromozomu

V tomto experimentu byla délka chromozomu (L) uréena na zdkladé dimenze feSeného pro-

blému (D) a poctu bitl (b) pouZzitych na reprezentaci jedné proménné:

L=Dxb (6.4)

Pro vSechny testované Ciselné reprezentace (fixed-point a IEEE-754) a kédovaci schéma
(Graytv kéd aplikovany na bindrni fetézec) byl pocet bitd na dimenzi pevné nastaven na hod-
notu b = 32. Toto jednotné nastaveni umoZnilo konzistentni srovnani vlivu riznych pristupii

na vykon genetického algoritmu.
6.4 Implementace ruznych binarnich reprezentaci

V ramci experimentu jsme implementovali a porovnavali ¢tyfi rizné reprezentace chromo-
zomu: fixed-point, Graytv kéd, IEEE-754 a reprezentaci redlnymi Cisly. Kazda z téchto re-
prezentaci ma své specifické vlastnosti, které ovliviiuji zptisob kédovani a dekédovani feseni

optimaliza¢niho problému.
6.4.1 Fixed-Point

Reprezentace fixed-point (s pevnou desetinnou ¢arkou) kéduje redlné proménné pomoci ce-
loCiselné reprezentace. Pro pfevod redlné hodnoty na bindrni fetézec se hodnota nejprve
normalizuje do ur¢eného rozsahu, néasledné Skédluje a nakonec prevede na bitovy fetézec.

Presnost této reprezentace je dana poCtem bitli vyhrazenych pro reprezentaci proménné.

nmnn

2 Prevede realnou hodnotu na binarni retezec pomoci fixed-point
reprezentace.

iArgs:
5 value (float): Realna hodnota k zakodovani.
6 value_range (tuple): Rozsah hodnot (min, max)
7 bits_per_dim (int): Pocet bitu na dimenzi.

9 Returmns : . . S
10 str: Binarni retezec reprezentujici hodnotu.
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ll nnn

Vypis 6.2 Pfevod na fixed-point (st 1 - definice)

def real_to_binary_fixed_point(value, value_range, bits_per_dim):

1
2 x_min, x_max = value_range
3 normalized_value = (value - x_min) / (x_max - x_min) #
Normalizace do [0, 1
4 scaled_value = int(normalized_value * (2**bits_per_dim - 1)) #
Skalovani na rozsah celych cisel
5return format(scaled_value, 'O{}b'.format(bits_per_dim)) # Prevod

na bitovy retezec

Vypis 6.3 Prevod na fixed-point (¢4st 2 - implementace)

6.4.2 Grayuv kod

Grayuav kéd je bindrni kédovani, kde se sousedni hodnoty 1isi pouze v jednom bitu. Tato
vlastnost, zndma jako minimdlni Hammingova vzdélenost, mtiZze byt vyhodna v genetickych
algoritmech, protoZe malé zmény v chromozomu vedou k malym zméndm v reprezentované
hodnoté. Pfevod z binarniho kédu (B) na Graytv kéd (G) se provadi bitovou operaci XOR s

posunutou verzi bindrniho kédu:

G=B& (B> 1) (6.5)

6.4.3 IEEE-754

IEEE-754 je standard pro reprezentaci Cisel s plovouci desetinnou ¢arkou v pocitacich. Tato
reprezentace umoZziuje reprezentovat velmi Siroky rozsah ¢isel s proménlivou presnosti. Pro
pfevod mezi redlnymi Cisly a jejich binarni reprezentaci ve formatu IEEE-754 se v Pythonu

pouZziva modul ‘struct*.

nmn
Prevede float na binarni retezec IEEE-754.
Args:
value (float): cislo s plovouci desetinou carkou.

Returns: . .
str: Binarni retezec IEEE-754 reprezentace.

OCO1 N nphWbho—

Vypis 6.4 Prevod na IEEE-754 (Cast 1 - definice)
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import struct
def float_to_binary_ieee754(value):

return ’’.join(bin(c).replace(’0b’, ’’).zfill(8) for c in
struct.pack(’!f’, value))

1
2
3
4
5

Vypis 6.5 Pfevod na IEEE-754 (Cast 2 - implementace)

6.4.4 Real Value

Kromé bindrnich reprezentaci byla jako srovndvaci zdklad pouZzita i reprezentace redlnymi
Cisly. V této reprezentaci je kazda proménnd problému pfimo reprezentovédna svou redlnou
hodnotou, bez nutnosti kodovani do bindrniho fetézce. Tento pfistup je intuitivni, ale v tra-

di¢nich implementacich genetickych algoritmi se pouzivd méné Casto.
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7 PROVEDENI EXPERIMENTU

Tato sekce popisuje postup provedeni experimentd, véetné detaill testovani jednotlivych va-
riant genetického algoritmu a metod sbéru a analyzy dat. Cilem bylo systematické porovnani

vykonnosti riznych reprezentaci chromozomu pii feSeni optimalizacnich problémii.

Hlavni experiment jsem provedl pro Ctyfi piistupy k reprezentaci: Fixed-Point, IEEE 754,
Redlna Hodnota a Grayav kdd, coz je specifické kédovaci schéma pro bindrni reprezentace.
Tyto metody jsem aplikoval na 24 benchmarkovych funkci, pfi¢emz kazdou funkci jsem tes-
toval v 31 bézich. Néasledné jsem ptidal dodateCny experiment na tiech vybranych funkcich
benchmarku (f1, {7, £16) s cilem demonstrovat jejich konvergenci na grafech.

Experimenty byly provddény primédrné v lokalnim prostfedi na osobnim pocitaci a jejich
realizace trvala pfiblizné dva mésice. Zpocatku se vyskytly obtiZe spojené s persistenci dat.
Plvodni implementace experimentalniho kédu nezahrnovala pribézné ukladani vysledki,
coz predstavovalo riziko ztraty dat v pfipadé predcasného preruseni béhu pred dokoncenim

vSech 31 opakovéni.

Vzhledem k znacné ¢asové ndroCnosti experimentli a potencidlni ztraté dat, napriklad v
disledku neocekdvaného vypnuti pocitace, byla tato funkcionalita doplnéna. Nasledné bylo
zajisténo automatické ukladani vSech relevantnich vysledkii do souborii ve formatu . pk1l po
kazdém dokonceném béhu. Krétce poté bylo pii kontrole zjiSténo, Ze Casy délky jednotli-
vych béhtl byly vypisovany pouze do konzole. Tato opomenutd data byla ndsledné rovnéz

implementovéana do . pkl souborti pro kompletni zdznam.

Pivodné bylo zamysleno uklddat vysledky ve dvou redundantnich lokacich: lokdlné na
osobnim pocitaci a na Skolnim serveru. BohuZzel, Skolni server prosel restartem, coz vedlo ke
ztraté vSech experimentélnich dat, kterd na ném byla uloZena. Z tohoto divodu veskeré pre-
zentované vysledky v této praci pochdzeji vyhradné z experimentl provedenych v lokalnim

prostiedi.

7.1 Proces testovani jednotlivych variant

Pro analyzu byly shroméazdény vysledky experimentti uloZené ve Ctyfech samostatnych sou-
borech ve forméatu .pkl, pficemz kazdy soubor odpovidal jedné testované metodé (repre-

zentaci chromozomu). Kazdy z téchto Ctyf soubort obsahuje 744 jednotlivych zdznami, coZ
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po jejich slouc¢eni dohromady poskytuje celkem 2976 zdznami. Kazdy zdznam reprezentuje
jeden dokonceny béh genetického algoritmu pro specifickou kombinaci funkce a reprezen-

tace.
Priklad struktury jednoho zdznamu je nésledujici:

Zaznam 0: {’run_id’: O, ’instance’: ’f1’, ’representation’: ’real-value’,
’dimension’: 30, ’final_error’: 0.0004195789117602544,
’fes_to_threshold’: 500000, ’success’: False,
best_fitness_found’: -1081.9833798214281,

'max_fes_used’: 500000}

Zde run_id identifikuje konkrétni béh, instance odkazuje na testovanou optimalizacni
funkci (napt. ’f1’), representation specifikuje pouZitou reprezentaci chromozomu (napf.
‘real-value’), dimension uddvd dimenzi problému. final_error pfedstavuje konecnou chybu
dosaZenou algoritmem, fes_to_threshold uvadi pocet vyhodnoceni fitness funkce (Fit-
ness Evaluations) potfebnych k dosaZeni definované prahové hodnoty (pokud byla dosa-
Zena), success indikuje, zda byl béh povazovén za uspés$ny (splnil kritéria konvergence),
best_fitness_found je nejlepsi nalezend hodnota fitness funkce a max_fes_used uddva
maximalni pocet vyhodnoceni fitness funkce, ktery byl béhem béhu pouzit. Slouc¢enim téchto
zaznamu je ziskdan komplexni dataset pro podrobnou statistickou analyzu a porovnani vykon-
nosti jednotlivych variant genetického algoritmu. Test probihal na funkcich s ndsledujicimi

vlastnostmi:
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Obrazek 7.1 Tabulka vlastnosti
funkci pro benchmark
(zdroj: [16])
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Kromé primarniho cile porovndni vykonnosti riznych reprezentaci bylo rovnéz cilem de-
monstrovat konvergenci genetického algoritmu v pribéhu Casu a analyzovat ¢asovou naroc-
nost jednotlivych metod. Pro tento tcel byly vybrany tfi reprezentativni funkce: £1 (unimo-
dalni), £7 (multimodalni s jednou komponentou) a £ 16 (multimodalni s vice komponentami).
Tyto funkce byly spustény znovu, tentokrat s detailnim zdznamem pribéhu konvergence a
méfenim Casu.

Zaznamy z téchto dodate¢nych béhti obsahovaly rozsifené informace, které umoznovaly
vizualizaci zlepSovani fitness funkce v zavislosti na po¢tu vyhodnocenti fitness funkce (FES)
a zaroven sledovani ¢asového pribéhu. Piiklad jednoho takového zaznamu je nasledujici:
Zaznam 0: {’run_id’: O, ’instance’: ’f1’, ’representation’: ’gray’,

’dimension’: 30, ’final_error’: 38.8499219433927,
’fes_to_threshold’: 500000, ’success’: False,

’best_fitness_found’: -1043.1338774569472, ’max_fes_used’:
500000, ’best_fitness_history’: [70508.19648392842,

70508.19648392842, ...], ’optimal_value’:

-1081.9837994003399, ’status’: ’Completed’,
>improvement_fes_points’: [100, 300, 400, ...],
>improvement_fitness_values’: [70508.19648392842,
59362.04204535508, ...]1}

Klicovymi novymi poloZkami v téchto zdznamech jsou:

best_fitness_history: Seznam hodnot nejlepsi fitness nalezené v kazdé generaci,

coZ umoznuje vizualizaci konvergencni kfivky.

* optimal_value: Pfedem zndma optimalni hodnota pro danou testovaci funkci, slou-

Zici jako referencni bod pro posouzeni kvality feSeni.
* status: Indikuje stav dokonceni béhu (napt. ’Completed’).

* improvement_fes_points: Seznam pocti FES, pii kterych doslo ke zlepSeni nale-

zené fitness hodnoty.

* improvement_fitness_values: Seznam nejlepSich fitness hodnot odpovidajicich

bodim v improvement_fes_points.

Tyto rozsifené zdznamy umoziuji hlubsi analyzu dynamiky konvergence algoritmu a posky-
tuji data pro vizudlni porovnani rychlosti a efektivity riiznych reprezentaci pii feSeni opti-
malizac¢nich problémi na vybranych funkcich. Zarovei je na téchto datech demonstrovana i

rozdilnd ¢asova narocnost jednotlivych metod, jelikoZ zdznamy improvement_fes_points
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a improvement_fitness_values nepfimo reflektuji, kolik vypocetniho usili bylo vynalo-

Zeno na dosaZzeni konkrétniho zlepSeni.
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8 VYHODNOCENI VYSLEDKU

Tato kapitola je vénovana prezentaci vysledkli experimentdlniho Setfeni. Prezentace bude
zahrnovat grafické vizualizace konvergencnich charakteristik a tabulkové souhrny klicovych
metrik, které umoZni komplexni posouzeni vykonnosti a chovani testovanych algoritmu s

riznymi reprezentacemi.
8.1 Konvergencni charakteristiky pro béh na trech funkcich

Primdrnim cilem této sekce je graficka prezentace konvergencnich charakteristik algoritmi,
ktera slouzi k vizudlnimu posouzeni dynamiky optimaliza¢niho procesu a vhodnosti jednot-
livych reprezentaci. Tyto grafy poskytuji ndhled na to, jak efektivné algoritmy konverguji k
optimalnim feSenim a jak se jejich vykonnost vyviji v pribéhu pridéleného poctu vyhodno-

ceni fitness funkci.

8.1.1 Srovnani pro jednotlivé béhy

V tvodni fazi byla provedena analyza sady 31 nezavislych béhid na zvolené sadé benchmar-
kovych funkci. Pro vizualizaci konvergencnich charakteristik byly graficky prezentovany
trajektorie vSech individudlnich beht, doplnéné o kiivky reprezentujici globalné nejlepsi do-
saZzenou historii chyby, globdlné nejhorsi historii chyby a primérnou historii chyby napfi¢
vSemi béhy.

V§voj chyby pro instanci: f1 (Metoda: i

Vyvoj chyby pro instanci: f1 (Metoda: gf

2000 3000 E 3000
Pocet vyhodnoceni ftness (FE/FES) Po 55 (FE/FES)

Obrézek 8.1 Grafické zobrazeni Obrézek 8.2 Grafické zobrazeni
vyvoje chyby pro f1 u reprezentace vyvoje chyby pro f1 u reprezentace
fixed-point gray

(zdroj: vlastni program) (zdroj: vlastni program)
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Absolutni chyba (log méitko)

Absolutni chyba (Iog méitko)

Absolutni chyba (log méitko)

Vyvoj chyby pro instanci: f1 (Metoda: ieee754)

Vyvoj chyby pro instanci: f1 (Metoda: real-value)

Obrazek 8.3 Grafické zobrazeni Obrazek 8.4 Grafické zobrazeni
vyvoje chyby pro f1 u reprezentace vyvoje chyby pro f1 u reprezentace
ieee754 real-value
(zdroj: vlastni program) (zdroj: vilastni program)

Vyvoj chyby pro instanci: 7 (Metoda: fix Vyvoj chyby pro instanci: f7 (Metoda: g
Obrézek 8.5 Grafické zobrazeni Obrazek 8.6 Grafické zobrazeni
vyvoje chyby pro f7 u reprezentace vyvoje chyby pro f7 u reprezentace

fixed-point gray
(zdroj: vlastni program) (zdroj: vlastni program)
Vyvoj chyby pro instanci: f7 (Metoda: ieee754) V§voj chyby pro instanci: 7 (Metoda: real-value)

4000 5000

1] 1000

2000 5000
Pocet vyhodnoceni fitness (FE/FES)

Obrazek 8.7 Grafické zobrazeni
vyvoje chyby pro {7 u reprezentace
ieee754

(zdroj: vlastni program)

1000 000 5000

2000 3000
Pocet vyhodnoceni fitness (FEIFES)

Obrazek 8.8 Grafické zobrazeni
vyvoje chyby pro f7 u reprezentace
real-value

(zdroj: vlastni program)
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Vyvoj chyby pro instanci: f16 (Metoda: g
Obrazek 8.9 Grafické zobrazeni Obrazek 8.10 Grafické zobrazeni
vyvoje chyby pro f16 u reprezentace vyvoje chyby pro f16 u reprezentace
fixed-point gray
(zdroj: vlastni program) (zdroj: vlastni program)
Vyvoj chyby pro instanci: f16 (Metoda: ieee754) Vyvoj chyby pro instanci: f16 (Metoda: real-value)

2000 000

4000 000
Pocet vyhodnocenf ftness (FE/FES)

Obrazek 8.11 Grafické zobrazeni
vyvoje chyby pro f16 u reprezentace
ieee754

(zdroj: vlastni program)

10000

2000 000

000 6000
Pocet vyhodnoceni fitness (FE/FES)

Obrazek 8.12 Grafické zobrazeni
vyvoje chyby pro 16 u reprezentace
real-value

(zdroj: vlastni program)

10000
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8.1.2 Srovnani variant mezi sebou

Tato subsekce se zaméfuje na komparativni analyzu vykonnosti jednotlivych variant al-
goritmu. Srovndni je provedeno jak na zdkladé primérnych konvergencnich charakteristik
kazdé varianty, tak i pomoci vzdjemného porovnani jejich nejlepsich dosazenych vysledki

(kone¢nych chyb) v ramci testovaci sady funkei.

Priimérny vyvoj chyby pro instanci: f1 (Srovnani ) Priimémy vyvoj chyby pro instanci: f7 (Srovnani i)

'\\_¥7 [ -
Obrazek 8.13 Grafické zobrazeni Obrazek 8.14 Grafické zobrazeni
prumérného vyvoje chyby pro f1 primérného vyvoje chyby pro {7
(srovnéni reprezentaci) (srovnani reprezentaci)
(zdroj: vlastni program) (zdroj: vilastni program)

Primérny vyvoj chyby pro instanci: f16 (Srovnani i)

ma absolutni chyba (log méfitko)

Primé

600 w0 e 10000
Pocet vyhodnocen fitness (FE/FES)

Obrazek 8.15 Grafické zobrazeni
primérného vyvoje chyby pro 16
(srovnéni reprezentaci)

(zdroj: vlastni program)

Experimentalni nastaveni zahrnovalo provedeni 31 nezdvislych béhti pro kazdou testova-
nou funkci a reprezentaci. Optimalizace probihala ve 30 dimenzich. Je dileZité poznamenat,
7e 7adna z testovanych funkci nedosédhla optimdlni hodnoty béhem pridéleného poctu vy-
hodnoceni fitness. Nastaveni FES bylo pfevzato z benchmarku pro f1 a f7 je 500000 a pro
16 je 1000000.
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V§voj chyby pro NEJLEPSI béhy instance: f1 (Srovnani Vyvoj chyby pro NEJLEPSi béhy instance: f7 (Srovnani

] 1000 000 5000

2000 3600
Potet vyhodnoceni ftness (FE/FES)

Obrazek 8.16 Grafické zobrazeni
vyvoje chyby pro nejlepsi behy
variant u f1 (srovndni reprezentaci)

(zdroj: vlastni program)

Vyvoj chyby pro NEJLEPSi béhy instance: f16 (Srovnani

13 1000 2000 3000 00 000
Pocet vyhodnocen fitness (FE/FES)

Obrazek 8.17 Grafické zobrazeni
vyvoje chyby pro nejlepsi béhy
variant u f7 (srovnéni reprezentaci)

(zdroj: vlastni program)

Absolutni chyba (log méfitko)

] 2000

000 00
Potet vyhodnocen fitness (FE/FES)

000 10000

Obrazek 8.18 Grafické zobrazeni
vyvoje chyby pro nejlepsi béhy
variant u f16 (srovnani reprezentaci)

(zdroj: vlastni program)
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Tabulka 8.1 Statistiky Kone¢né Chyby (Min, Max, Priimér, Smérodatna odchylka)

instance | representation min_error | max_error | mean_error | std_error
f1 fixed-point 9.7814 x10' | 4.2661 x10% | 1.3932 x103 | 1.0593 x10?
f1 gray 3.2909 x10% | 1.0816 x 103 | 9.6650 x10? | 1.8953 x10?
f1 ieee754 9.2436 x1071 | 6.2144 x103 | 2.6288 x103 | 1.6860 x 103
f1 real-value 1.0820 x 103 | 1.0820 x10° | 1.0820 x10? | 1.3971 x10~*
f7 fixed-point 3.8900 x10° | 2.8649 x10° | 8.0463 x10% | 8.0040 x10?
£7 gray 8.4711 x10° | 3.5678 x103 | 9.4340 x10% | 1.0237 x10°
£7 ieee754 1.9460 x 10! | 59184 x10? | 2.5826 x10° | 1.7006 x10°
f7 real-value 9.1285 x10? | 9.1286 x10? | 9.1286 x10? | 6.6926 x10~*
f16 fixed-point 9.5848 x 10! | 4.5790 x10% | 2.0642 x103 | 1.1953 x10?
f16 gray 4.3177 x103 | 5.0000 x103 | 4.4576 x103 | 2.1815 x10?
f16 ieee754 2.0201 x10' | 3.8071 x103 | 1.4280 x103 | 1.2415 x103
f16 real-value 43179 x10° | 5.0000 x10® | 4.3571 x10° | 1.2455 x10?

(zdroj: vlastni program)
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8.2 Vypocetni narocnost ruznych reprezentaci

Tato subsekce se zaméfuje na analyzu vypocetni narocnosti testovanych algoritmi s rdz-

nymi reprezentacemi. Bude provedeno srovnani primérnych ¢asovych naro¢nosti jednotli-

vych béhd. Je vSak nezbytné zdliraznit, Ze prezentované ¢asové uidaje mohou byt ovlivnény

rezijnimi ndklady spojenymi s persistentnim zaznamendvéanim dat pro ucely vizualizace kon-

vergencnich grafii, coZ by mélo byt vzato v ivahu pfi interpretaci absolutnich hodnot.

Priimérna ¢asova naro¢nost pro instanci: f1 (Srovnani reprezentaci)

Priimérna ¢asova narocnost pro instanci: f7 (Srovnani reprezentaci)

1128.97s

1000

847.04s

800

648.27s

600

451.41s

400

Primérny &as béhu (sekundy)

200

fixed-point

ieee754
Metoda reprezentace

gray real-value

Obrazek 8.19 Grafické zobrazeni primérné Casové

narocnosti pro varianty u f1

(zdroj: vlastni program)

Priimérny ¢as béhu (sekundy)

1028.79s
1000

914.82s

850.52s

624.88s
600

400

200

fixed-point

gray

ieee754
Metoda reprezentace

real-value

Obrazek 8.20 Grafické zobrazeni primérné casové
narocCnosti pro varianty u f7

(zdroj: vlastni program)

Primérna ¢asova naro¢nost pro instanci: f16 (Srovnani reprezentaci)

3722.19s

3500

3393.93s

3000

2500

2000

1500

Priimérny &as béhu (sekundy)

1000

500

fixed-point gray

3543.355

ieee754

Metoda reprezentace

Obrazek 8.21 Grafické zobrazeni
primérné ¢asové narocnosti pro
varianty u f16

2864.635

real-value

(zdroj: vlastni program)
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8.3 Grafické zobrazeni Final Error pro vSechny funkce

Final Error Distribution for 1
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Obrazek 8.22 Grafické zobrazeni final error
pro f1

(zdroj: vlastni program)

Final Error Distribution for f3
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Obrazek 8.24 Grafické zobrazeni final error
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(zdroj: vlastni program)

Final Error Distribution for f2
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(zdroj: vlastni program)

Final Error Distribution for f4
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(zdroj: vlastni program)
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Final Error

Final Error Distribution for f6
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(zdroj: vlastni program) (zdroj: vlastni program)

Final Error Distribution for 8
4
Metrics Metrics

(0" 10
E ? A ean f 3 % A v
: . T

Final Error Distribution for 7

:
5 1 s
H 5
i Ew
& 10 £ 10
10 10
. -
10 10
]
. —_— g =
w0 ° 107
fixed-point gay ieee754 real-value fixed-point gray ieee754 real-value
Representation Representation

Obrazek 8.28 Grafické zobrazeni final error Obrazek 8.29 Grafické zobrazeni final error
pro 7 pro f8
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Final Error Distribution for 11
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(zdroj: vlastni program)

Final Error Distribution for f13
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(zdroj: vlastni program)

Final Error Distribution for f15
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Final Error Distribution for {16
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Final Error

Final Error Distribution for 17
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Final Error Distribution for 23
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8.4 Staticka analyza

Bohuzel se Zddnému béhu nepodafilo dosdhnout dspéchu. VSechny béhy bézely do maxi-

madlniho FES, coz bylo pro f1 az f15 500000 a pro f16 az 24 1000000.

Tabulka 8.2 Statistiky Final Error (Min, Max, Primér, Smérodatna

odchylka) pro rtizné reprezentace pro unimoddalni funkce

Inst | Reprezentace | Min Error Max Error Mean Error Std Error Count
fl | fixed-point 6.2990 x 10° | 4.4375x10° | 2.0655x 10> | 9.2617 x 10? 31
fl | gray 6.0790 x 10~ | 9.9574 x 10> | 1.2300 x 10> | 2.0103 x 10? 31
fl | ieee754 2.3378 x 102 | 8.8610x 10° | 3.6241 x10° | 2.0776 x 103 31
f1 | real-value 1.1812x 107* | 4.9758 x 107% | 2.8860 x 10~ | 8.3847 x 10> | 31
f2 | fixed-point 1.3794 x 107 | 1.5258 x 107 | 1.4749 < 10° | 3.2449 x 1072 | 31
f2 | gray 1.0506 x 10° | 1.3943 x 10° | 1.1908 x 10 | 9.7153 x 1072 | 31
2 | ieee754 1.3195x 10° | 1.5770x10° | 1.4872x10° | 5.3939x 1072 | 31
f2 | real-value 6.4015x 107! | 6.7655x 1071 | 6.6208 x 10~! | 1.0278 x 10°2 | 31
f3 | fixed-point 1.9010 x 10% | 1.8715x10° | 8.0993 x 10% | 3.4881 x 10® 31
f3 | gray 2.1741 x 10° | 2.0448 x 10% | 3.0020 x 107 | 4.4415 x 10’ 31
f3 | ieee754 3.7758 x 108 | 4.5011 x 10° | 1.7353x10% | 1.1535x 10° 31
f3 | real-value 1.8149 x 10" | 1.1925x10% | 5.6771 x 10" | 2.0397 x 10! 31
f4 | fixed-point 3.0055 x 10° | 2.9991 x 10* | 1.2854 x 10* | 6.5875 x 10° 31
f4 | gray 2.4700 x 10> | 4.2077 x 10 | 1.1548 x 10® | 8.8527 x 10? 31
f4 | ieee754 43082 x 103 | 3.3104 x 10* | 1.5092 x 10* | 7.8301 x 103 31
f4 | real-value 2.6162x 1073 | 1.0394 x 1072 | 5.2236 x 1073 | 1.9036 x 103 | 31
f5 | fixed-point 2.6695 x 107 | 2.9452 % 107 | 2.8266 x 10° | 7.8276 x 1072 | 31
f5 | gray 2.2884 x 100 | 2.7769 x 10° | 2.5146 x 10° | 1.3126 x 10! | 31
f5 | ieee754 2.7103 x 10° | 2.9847 x 10° | 2.8509 x 10° | 6.9071 x 1072 | 31
f5 | real-value 1.3362 x 10° | 1.4383x10° | 1.3880x 10° | 2.3470x 1072 | 31
f6 | fixed-point 2.6883 x 107 | 2.9270 x 107 | 2.8275x 10° | 5.9886x 1072 | 31
f6 | gray 2.4492 x 10 | 2.7206 x 10° | 2.5779 x 10° | 7.5358 x 1072 | 31
f6 | icee754 2.6607 x 10° | 2.9492 x 10° | 2.8487 x 10° | 7.1768 x 1072 | 31
f6 | real-value 1.5137 x 109 | 1.8744 x 10° | 1.7221x10° | 9.6931x 1072 | 31

(zdroj: vlastni program)
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Tabulka 8.3 Statistiky Final Error (Min, Max, Primér, Smérodatna
odchylka) pro rtizné reprezentace pro multimodalni funkce s jednim

komponentem
Inst | Reprezentace | Min Error Max Error Mean Error Std Error Count
f7 | fixed-point 5.7878 x 10° | 3.6083 x 10° | 1.7651 x 10°> | 9.4732 x 107 31
f7 | gray 3.3120 x 10% | 7.7296 x 10° | 2.4157 x10°> | 1.9178 x 103 31
f7 | ieee754 9.7195 x 102 | 7.9323 x 103 | 3.6868 x 10° | 2.0685 x 10° 31
f7 | real-value 8.9565 x 1074 | 3.2668 x 1073 | 1.5843 x 1073 | 4.9672x 10~% | 31
f8 | fixed-point 4.5258 x 10% | 4.0858 x 10° | 2.0095 x 10° | 8.7803 x 10? 31
f8 | gray 4.1810x 10" | 4.2852x10° | 1.2524 x 10 | 1.0479 x 103 31
f8 | ieee754 1.0980 x 103 | 6.7596 x 103 | 3.2205x 10 | 1.5423 x 103 31
f8 | real-value 8.1380 x 1074 | 4.1326 x 1073 | 2.0849x 103 | 8.3289 x 107* | 31
f9 | fixed-point 3.1161 x 10* | 1.5511x10° | 7.4345x10%> | 2.5630 x 10% 31
f9 | gray 2.0792 x 10> | 1.0999 x 10® | 4.9252 x 10> | 2.0307 x 10° 31
f9 | ieee754 3.0341 x 10?2 | 3.5674x10° | 1.1007 x 10°> | 7.8857 x 10? 31
f9 | real-value 1.6769 x 10" | 4.6884 x 10% | 1.0724 x 10> | 8.6802 x 10! 31
f10 | fixed-point 6.8009 x 10 | 4.0162x 10> | 1.6427 x 10> | 7.8875 x 107 31
f10 | gray 1.3035x 10> | 6.7310x 10° | 1.6389x10® | 1.3117 x 103 31
f10 | ieee754 1.5038 x 103 | 6.0150x 10° | 3.1721x 10 | 1.2317 x 103 31
f10 | real-value 1.3107 x 1073 | 3.0934 x 1072 | 6.5058 x 1073 | 6.2670 x 1073 | 31
f11 | fixed-point 6.1995 x 10° | 2.7563 x 10* | 1.5572x 10* | 5.5717 x 10 31
f11 | gray 4.0940 x 10°> | 2.2687 x 10* | 1.4110 x 10* | 4.7175 x 103 31
f11 | ieee754 8.1891 x 10° | 2.9524 x 10* | 1.5744 x 10* | 5.5772 x 103 31
f11 | real-value 1.6279 x 10* | 2.9815x 10* | 2.2847 x 10* | 3.2982 x 103 31
f12 | fixed-point 5.3406 x 10° | 2.2159 x 10* | 1.2206 x 10* | 4.9468 x 10 31
f12 | gray 4.7449 x 10°> | 3.3017 x 10* | 1.2625x10* | 6.1429 x 103 31
f12 | ieee754 4.5826 x 103 | 2.9592x 10* | 1.3016 x 10* | 6.4053 x 103 31
f12 | real-value 5.8075 x 103 | 1.4846 x 10* | 9.7542x10° | 2.2410x 103 31
f13 | fixed-point 1.1282 x 10° | 1.9580x 10* | 4.2522x 10° | 3.2833 x 10° 31
f13 | gray 1.0360 x 10° | 3.9195x 10° | 2.2103x 10° | 7.6472 x 10> 31
f13 | ieee754 1.1169 x 103 | 7.9507 x 10° | 3.8825x 10° | 1.5544 x 103 31
f13 | real-value 7.0445 x 102 | 1.2750x 10° | 9.7957 x 10?> | 1.3658 x 102 31
f14 | fixed-point 8.7429 x 10° | 2.1290 x 10* | 1.3825x 10* | 2.9906 x 10° 31
f14 | gray 8.9638 x 10° | 2.3069 x 10* | 1.3459 x 10* | 3.1956 x 10° 31
f14 | ieee754 8.3047 x 10° | 2.5268 x 10* | 1.4893 x 10* | 3.8228 x 10° 31
f14 | real-value 1.0118 x 10* | 1.7727 x 10* | 1.2963 x 10* | 1.7207 x 10° 31
f15 | fixed-point 5.9491 x 10° | 6.8372x 10 | 6.4163 x10° | 22169 x 10~ | 31
f15 | gray 5.8867 x 10° | 6.6917 x 10° | 6.3159 x 10° | 2.5003 x 10~! | 31
f15 | ieee754 6.0215x 10° | 6.9911 x 10° | 6.5332x10° | 2.8071 x10~' | 31
f15 | real-value 5.4941 x 10° | 6.0588 x 10° | 5.8440x10° | 1.0776 x 10~' | 31

(zdroj: vlastni program)
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Tabulka 8.4 Statistiky Final Error (Min, Max, Primér, Smérodatna
odchylka) pro rizné reprezentace pro multimodalni funkce s vice

komponenty
Inst | Reprezentace | Min Error Max Error | Mean Error Std Error Count
f16 | fixed-point 1.2864 x 10° | 6.9995 x 103 | 3.3363 x 10° | 1.5244 x 10° 31
f16 | gray 5.9701 x 1073 | 7.0296 x 10? | 6.1020 x 10* | 1.2688 x 107 31
f16 | ieee754 9.2790 x 102 | 1.2022 x 10* | 4.4248 x 103 | 2.4941 x 103 31
f16 | real-value 5.2960 x 102 | 6.8210 x 10? | 6.5510 x 10> | 4.8859 x 10! 31
f17 | fixed-point 7.2011 x 10* | 3.3692 x 10° | 1.5601 x 10° | 7.3755 x 10* 31
f17 | gray 1.0659 x 10> | 3.0319 x 10* | 7.7803 x 103 | 7.0416 x 10° 31
f17 | ieee754 4.9895 x 10* | 4.0761 x 10° | 1.6765 x 10° | 7.9758 x 10* 31
f17 | real-value 1.1071 x 1072 | 6.8221 x 10? | 5.3586 x 10> | 2.6976 x 10> 31
f18 | fixed-point 7.0926 x 10° | 2.9067 x 10* | 1.6039 x 10* | 5.3792 x 10° 31
f18 | gray 1.0222 x 10* | 4.1437 x 10* | 2.0084 x 10* | 7.1201 x 103 31
f18 | ieee754 7.6738 x 103 | 2.6644 x 10* | 1.6746 x 10* | 4.4936 x 10° 31
f18 | real-value 1.3615 x 10* | 2.9106 x 10* | 1.9637 x 10* | 3.9429 x 103 31
19 | fixed-point 8.7639 x 10° | 3.4551 x 10* | 1.8485 x 10% | 5.5272 x 10° 31
f19 | gray 7.9339 x 10° | 3.0297 x 10* | 1.6192 x 10* | 5.7387 x 10° 31
f19 | ieee754 5.0461 x 103 | 3.2799 x 10* | 1.6310 x 10* | 6.5081 x 103 31
f19 | real-value 1.0787 x 10* | 2.4483 x 10* | 1.6610 x 10* | 3.6677 x 103 31
20 | fixed-point 9.0886 x 10° | 1.2605 x 10" | 1.0804 x 10" | 8.9299 x 10~ | 31
20 | gray 9.1731 x 10° | 1.2516 x 10" | 1.0515x 10! | 8.8911 x 10~! | 31
20 | ieee754 9.3494 x 10° | 1.2533 x 10! | 1.0834 x 10" | 8.4210 x 10! 31
20 | real-value 1.1268 x 10" | 1.4066 x 10! | 1.2213 x 10" | 6.3820 x 10! 31
21 | fixed-point 1.6465 x 10" | 1.2698 x 107 | 5.9280 x 10" | 3.0107 x 10" 31
f21 | gray 3.4026 x 10! | 1.1366 x 10% | 7.2936 x 10! | 2.0315 x 10! 31
21 | ieee754 5.0000 x 10° | 1.1491 x 10? | 4.8058 x 10" | 3.8652 x 10! 31
f21 | real-value 8.4310 x 10° | 3.0894 x 10" | 1.9542 x 10! | 5.8432 x 10° 31
22 | fixed-point 2.6866 x 10 | 9.0825 x 10* | 5.6192 x 10% | 1.7838 x 10* 31
22 | gray 2.1919 x 10* | 1.2075 x 10° | 6.0060 x 10* | 2.0283 x 10* 31
22 | ieee754 2.4647 x 10* | 1.5096 x 10° | 6.1346 x 10* | 2.5549 x 10* 31
22 | real-value 5.7692 x 10* | 1.2875x 10° | 9.2227 x 10* | 1.8427 x 10* 31
23 | fixed-point 2.5597 x 10" | 5.2114 x 10" | 3.7712 x 10" | 6.2912 x 10° 31
23 | gray 2.8490 x 10! | 4.6045 x 10 | 3.6778 x 10! | 4.5248 x 10° 31
23 | ieee754 2.7700 x 10" | 5.4954 x 10! | 3.8602 x 10' | 6.2286 x 10° 31
23 | real-value 3.3865 x 10! | 4.9276 x 10" | 4.1526 x 10! | 4.4719 x 10° 31
24 | fixed-point 1.2067 x 10%> | 1.8167 x 107 | 1.5237 x 10*> | 1.5908 x 10" 31
f24 | gray 1.2172 x 10* | 1.7732 x 10% | 1.5741 x 10?> | 1.6788 x 10! 31
24 | ieee754 1.3183 x 10% | 1.8548 x 10% | 1.5648 x 10% | 1.3857 x 10! 31
24 | real-value 1.4738 x 102 | 1.8435x 10% | 1.6777 x 10% | 1.0791 x 10! 31

(zdroj: vlastni program)
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Tabulka 8.5 Statistické porovnani medidnt final error pro rtizné reprezentace pro
unimodaln{ funkce
Instance Porovnani rep. n p-hodnota Vyznamné Mediany (nizsi — vyssi) Lepsi
f1 fixed-point vs gray 31vs 31 0.000 Ano 5.672x 107 vs 2.041 x 10°  gray
fixed-point vs ieee754 31 vs 31 0.001 Ano 2.041 x 10% vs 3.312x 103 fixed-point
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 2.766 x 107* vs 2.041 x 10*>  real-value
gray vs ieee754 31 vs 31 0.000 Ano 5.672x 10" vs 3.312x 10°  gray
gray vs real-value 31vs31 0.000 Ano 2.766 x 107 vs 5.672 x 10! real-value
ieee754 vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 2.766 x 1074 vs 3.312 x 10°>  real-value
2 fixed-point vs gray 31vs31 0.000 Ano 1.166 x 10° vs 1.473 x 10°  gray
fixed-point vs ieee754 31vs31 0.121 Ne - -
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 6.625 x 107! vs 1.473 x 10°  real-value
gray vs ieee754 31 vs 31 0.000 Ano 1.166 x 10° vs 1.492 x 10°  gray
gray vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 6.625 x 107! vs 1.166 x 10°  real-value
ieee754 vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 6.625 x 107 vs 1.492 x 10°  real-value
f3 fixed-point vs gray 31 vs 31 0.000 Ano 1.429 x 107 vs 8.213 x 10 gray
fixed-point vs ieee754 31 vs 31 0.000 Ano 8.213 x 103 vs 1.664 x 10°  fixed-point
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 5.108 x 10! vs 8.213 x 103 real-value
gray vs ieee754 31 vs 31 0.000 Ano 1.429 x 107 vs 1.664 x 10°  gray
gray vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 5.108 x 10" vs 1.429 x 107 real-value
ieee754 vs real-value 31vs31 0.000 Ano 5.108 x 10! vs 1.664 x 10°  real-value
f4 fixed-point vs gray 31vs 31 0.000 Ano 8.934 x 10% vs 1.249 x 10*  gray
fixed-point vs ieee754 31vs31 0.456 Ne - -
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 4.791 x 1073 vs 1.249 x 10*  real-value
gray vs ieee754 31vs 31 0.000 Ano 8.934 x 10% vs 1.291 x 10*  gray
gray vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 4.791 x 1073 vs 8.934 x 10>  real-value
ieee754 vs real-value 31 vs31 0.000 Ano 4.791 x 1073 vs 1.291 x 10*  real-value
f5 fixed-point vs gray 31 vs 31 0.000 Ano 2.484 x 100 vs 2.845 x 10°  gray
fixed-point vs ieee754 31vs31 0.439 Ne - -
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 1.390 x 10° vs 2.845 x 10°  real-value
gray vs ieee754 31 vs 31 0.000 Ano 2.484 x 100 vs 2.847 x 10°  gray
gray vs real-value 31vs31 0.000 Ano 1.390 x 10° vs 2.484 x 10°  real-value
ieee754 vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 1.390 x 10° vs 2.847 x 10°  real-value
o fixed-point vs gray 31vs31 0.000 Ano 2.573 x 10 vs 2.839 x 10°  gray
fixed-point vs ieee754 31vs31 0.177 Ne - -
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 1.736 x 10° vs 2.839 x 10°  real-value
gray vs ieee754 31vs 31 0.000 Ano 2.573 x 10° vs 2.856 x 10°  gray
gray vs real-value 31 vs31 0.000 Ano 1.736 x 10° vs 2.573 x 10°  real-value
ieee754 vs real-value 31vs31 0.000 Ano 1.736 x 10° vs 2.856 x 10°  real-value
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Tabulka 8.6 Statistické porovnani medidnt final error pro multimodalni funkce s jednim

komponentem
Instance Porovnani rep. n p-hodnota Vyznamné Mediany (nizsi — vyssi) Lepsi
7 fixed-point vs gray 31vs31 0.536 Ne - -
fixed-point vs ieee754 31 vs 31 0.000 Ano 1.394 x 10° vs 3.049 x 10°  fixed-point
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 1.506 x 1073 vs 1.394 x 10> real-value
gray vs ieee754 31vs 31 0.011 Ano 1.862 x 10% vs 3.049 x 10°  gray
gray vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 1.506 x 1073 vs 1.862 x 10°  real-value
ieee754 vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 1.506 x 1073 vs 3.049 x 10  real-value
f8 fixed-point vs gray 31 vs 31 0.000 Ano 1.024 x 10° vs 1.734 x 10°  gray
fixed-point vs ieee754 31 vs 31 0.001 Ano 1.734 x 10° vs 2.679 x 10°  fixed-point
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 2.091 x 1073 vs 1.734 x 10°>  real-value
gray vs ieee754 31vs 31 0.000 Ano 1.024 x 103 vs 2.679 x 10°  gray
gray vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 2.091 x 1073 vs 1.024 x 10°  real-value
ieee754 vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 2.091 x 1073 vs 2.679 x 10*>  real-value
f9 fixed-point vs gray 31 vs 31 0.000 Ano 4.772 x 10% vs 6.937 x 10> gray
fixed-point vs ieee754 31vs31 0.057 Ne - -
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 9.459 x 10! vs 6.937 x 10> real-value
gray vs ieee754 31vs 31 0.000 Ano 4.772 x 10% vs 8.665 x 10> gray
gray vs real-value 31vs 31 0.000 Ano 9.459 x 10! vs 4.772 x 10> real-value
ieee754 vs real-value 31 vs31 0.000 Ano 9.459 x 10! vs 8.665 x 10?>  real-value
f10 fixed-point vs gray 31vs31 0.318 Ne - -
fixed-point vs ieee754 31 vs 31 0.000 Ano 1.454 x 10% vs 2.872 x 10°  fixed-point
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 4.850 x 1073 vs 1.454 x 10> real-value
gray vs ieee754 31 vs 31 0.000 Ano 1.184 x 103 vs 2.872 x 10> gray
gray vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 4.850 x 1073 vs 1.184 x 10 real-value
ieee754 vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 4.850 x 1073 vs 2.872 x 10> real-value
fl1 fixed-point vs gray 31vs31 0.439 Ne - -
fixed-point vs ieee754 31vs31 0.866 Ne - -
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 1.494 x 10* vs 2.235 x 10*  fixed-point
gray vs ieee754 31vs31 0.375 Ne - -
gray vs real-value 31vs31 0.000 Ano 1.378 x 10% vs 2.235 x 10*  gray
ieee754 vs real-value 31 vs31 0.000 Ano 1.430 x 10* vs 2.235 x 10*  ieee754
f12 fixed-point vs gray 31vs31 0.989 Ne - -
fixed-point vs ieee754 31vs31 0.778 Ne - -
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.081 Ne - -
gray vs ieee754 31vs31 0.877 Ne - -
gray vs real-value 31vs31 0.052 Ne - -
ieee754 vs real-value 31vs31 0.054 Ne - -
f13 fixed-point vs gray 31vs31 0.000 Ano 2.049 x 10° vs 3.569 x 10°  gray
fixed-point vs ieee754 31vs31 0.746 Ne - -
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 9.900 x 107 vs 3.569 x 103 real-value
gray vs ieee754 31vs 31 0.000 Ano 2.049 x 10° vs 3.832 x 103 gray
gray vs real-value 31vs 31 0.000 Ano 9.900 x 10? vs 2.049 x 103 real-value
ieee754 vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 9.900 x 10% vs 3.832 x 10°  real-value
f14 fixed-point vs gray 31vs31 0.481 Ne - -
fixed-point vs ieee754 31 vs 31 0.266 Ne - -
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.231 Ne - -
gray vs ieee754 31vs31 0.094 Ne - -
gray vs real-value 31vs31 0.910 Ne - -
ieee754 vs real-value 31 vs 31 0.022 Ano 1.293 x 10* vs 1.496 x 10*  real-value
f15 fixed-point vs gray 31vs31 0.151 Ne - -
fixed-point vs ieee754 31vs31 0.069 Ne - -
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 5.863 x 10° vs 6.396 x 10°  real-value
gray vs ieee754 31vs 31 0.003 Ano 6.279 x 10° vs 6.542 x 10°  gray
gray vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 5.863 x 10° vs 6.279 x 10°  real-value

ieee754 vs real-value 31vs 31 0.000 Ano 5.863 x 107 vs 6.542 x 10°  real-value
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Tabulka 8.7 Statistické porovnani mediant final error pro multimodalni funkce s vice
komponenty

Instance Porovnani rep. n p-hodnota Vyznamné Mediany (niz§i — vysSi)  Lepsi

f16 fixed-point vs gray 31vs31 0.000 Ano 6.016 x 10% vs 2.957 x 103 gray
fixed-point vs ieee754 31vs31 0.105 Ne - -
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 6.821 x 10% vs 2.957 x 103 real-value
gray vs ieee754 31vs 31 0.000 Ano 6.016 x 10? vs 4.042 x 103 gray
gray vs real-value 31vs31 0.368 Ne - -
ieee754 vs real-value 31vs 31 0.000 Ano 6.821 x 10% vs 4.042 x 103 real-value

f17 fixed-point vs gray 31vs31 0.000 Ano 5.640 x 10° vs 1.353 x 10°  gray
fixed-point vs ieee754 31vs31 0.447 Ne - -
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 6.821 x 107 vs 1.353 x 10°  real-value
gray vs ieee754 31vs 31 0.000 Ano 5.640 x 10° vs 1.652 x 10°  gray
gray vs real-value 31 vs31 0.000 Ano 6.821 x 10% vs 5.640 x 103 real-value
ieee754 vs real-value 31vs 31 0.000 Ano 6.821 x 10% vs 1.652 x 10°  real-value

f18 fixed-point vs gray 31 vs 31 0.019 Ano 1.645 x 10% vs 1.872 x 10*  fixed-point
fixed-point vs ieee754 31 vs 31 0.422 Ne - -
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.004 Ano 1.645 x 10* vs 1.973 x 10*  fixed-point
gray vs ieee754 31vs31 0.081 Ne - -
gray vs real-value 31 vs 31 0.767 Ne - -
ieee754 vs real-value 31 vs 31 0.012 Ano 1.569 x 10* vs 1.973 x 10*  ieee754
f19 fixed-point vs gray 31 vs 31 0.052 Ne - -
fixed-point vs ieee754 31 vs 31 0.105 Ne - -
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.210 Ne - -
gray vs ieee754 31 vs31 0.933 Ne - -
gray vs real-value 31vs31 0.318 Ne - -
ieee754 vs real-value 31 vs 31 0.414 Ne - -

20 fixed-point vs gray 31 vs31 0.168 Ne - -
fixed-point vs ieee754 31vs31 0.944 Ne - -
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 1.093 x 10! vs 1.202 x 10! fixed-point
gray vs ieee754 31 vs31 0.159 Ne - -
gray vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 1.039 x 10! vs 1.202 x 10! gray
ieee754 vs real-value 31 vs31 0.000 Ano 1.090 x 10! vs 1.202 x 10" ieee754

21 fixed-point vs gray 31 vs 31 0.023 Ano 5.304 x 10" vs 7.977 x 10T fixed-point
fixed-point vs ieee754 31 vs 31 0.147 Ne - -
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 1.897 x 10! vs 5.304 x 10! real-value
gray vs ieee754 31 vs 31 0.014 Ano 3.549 x 10! vs 7.977 x 10! ieee754
gray vs real-value 31vs31 0.000 Ano 1.897 x 10" vs 7.977 x 10! real-value
ieee754 vs real-value 31 vs 31 0.045 Ano 1.897 x 10! vs 3.549 x 10! real-value

22 fixed-point vs gray 31vs31 0.398 Ne - -
fixed-point vs ieee754 31vs31 0.508 Ne - -
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 5.340 x 10* vs 9.085 x 10*  fixed-point
gray vs ieee754 31 vs31 0.921 Ne - -
gray vs real-value 31vs31 0.000 Ano 5.735 x 10% vs 9.085 x 10*  gray
ieee754 vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 6.045 x 10* vs 9.085 x 10*  ieee754

23 fixed-point vs gray 31vs31 0.545 Ne - -
fixed-point vs ieee754 31vs31 0.683 Ne - -
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.005 Ano 3.754 x 10" vs 4.086 x 10! fixed-point
gray vs ieee754 31vs31 0.248 Ne - -
gray vs real-value 31vs 31 0.001 Ano 3.688 x 10! vs 4.086 x 10! gray
ieee754 vs real-value 31 vs31 0.035 Ano 3.778 x 10! vs 4.086 x 10! ieee754

24 fixed-point vs gray 31vs31 0.159 Ne - -
fixed-point vs ieee754 31 vs 31 0.414 Ne - -
fixed-point vs real-value 31 vs 31 0.000 Ano 1.515 % 10% vs 1.717 x 10*>  fixed-point
gray vs ieee754 31vs31 0.526 Ne - -
gray vs real-value 31 vs 31 0.014 Ano 1.599 x 10% vs 1.717 x 10?>  gray
ieee754 vs real-value 31 vs 31 0.001 Ano 1.568 x 10% vs 1.717 x 10*  ieee754
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8.5 VysledKky statistického porovnani (Friedmaniv test a Nemenyiho post-hoc)

Nasledujici tabulky prezentuji vysledky Friedmanova Rank Testu pro porovnani Ctyft repre-
zentaci (fixed-point, gray, ieee754, real-value) pro kazdou instanci a, kde je to statisticky

vyznamné, vysledky Post-hoc Nemenyiho testu.

Tabulka 8.8 Vysledky Friedmanova a Nemenyiho testu pro unimodélni funkce

Instance x? p-hodnota df Zavér Friedmanova testu / Prim. ranky / Post-hoc Nemenyi
fl 83.3226 0.0000 3 Vyznamny (p < 0.05). Existuje statisticky vyznamny rozdil.
CD =0.8424

Ranky: FP=3.2903, Gray=2.0323, IEEE=3.6774, RV=1.0000
FP vs Gray: 1.2581 (>CD), FP vs IEEE: 0.3871 (<CD), FP vs RV: 2.2903 (>CD)
Gray vs IEEE: 1.6452 (>CD), Gray vs RV: 1.0323 (>CD), IEEE vs RV: 2.6774 (>CD)

2 84.8710 0.0000 3 Vyznamny (p < 0.05). Existuje statisticky vyznamny rozdil.

CD =0.8424

Ranky: FP=3.3226, Gray=2.0000, IEEE=3.6774, RV=1.0000

FP vs Gray: 1.3226 (>CD), FP vs IEEE: 0.3548 (<CD), FP vs RV: 2.3226 (>CD)
Gray vs IEEE: 1.6774 (>CD), Gray vs RV: 1.0000 (>CD), IEEE vs RV: 2.6774 (>CD)

3 85.8774 0.0000 3 Vyznamny (p < 0.05). Existuje statisticky vyznamny rozdil.

CD = 0.8424

Ranky: FP=3.2581, Gray=2.0000, IEEE=3.7419, RV=1.0000

FP vs Gray: 1.2581 (>CD), FP vs IEEE: 0.4839 (<CD), FP vs RV: 2.2581 (>CD)
Gray vs IEEE: 1.7419 (>CD), Gray vs RV: 1.0000 (>CD), IEEE vs RV: 2.7419 (>CD)

f4 83.7097 0.0000 3 Vyznamny (p < 0.05). Existuje statisticky vyznamny rozdil.

CD = 0.8424

Ranky: FP=3.5161, Gray=2.0000, IEEE=3.4839, RV=1.0000

FP vs Gray: 1.5161 (>CD), FP vs IEEE: 0.0323 (<CD), FP vs RV: 2.5161 (>CD)
Gray vs IEEE: 1.4839 (>CD), Gray vs RV: 1.0000 (>CD), IEEE vs RV: 2.4839 (>CD)

5 81.9677 0.0000 3 Vyznamny (p < 0.05). Existuje statisticky vyznamny rozdil.

CD = 0.8424

Ranky: FP=3.4516, Gray=2.0323, IEEE=3.5161, RV=1.0000

FP vs Gray: 1.4194 (>CD), FP vs IEEE: 0.0645 (<CD), FP vs RV: 2.4516 (>CD)
Gray vs IEEE: 1.4839 (>CD), Gray vs RV: 1.0323 (>CD), IEEE vs RV: 2.5161 (>CD)

6 81.9677 0.0000 3 Vyznamny (p < 0.05). Existuje statisticky vyznamny rozdil.

CD = 0.8424

Ranky: FP=3.4516, Gray=2.0323, IEEE=3.5161, RV=1.0000

FP vs Gray: 1.4194 (>CD), FP vs IEEE: 0.0645 (<CD), FP vs RV: 2.4516 (>CD)
Gray vs IEEE: 1.4839 (>CD), Gray vs RV: 1.0323 (>CD), IEEE vs RV: 2.5161 (>CD)
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Tabulka 8.9 Vysledky Friedmanova a Nemenyiho testu pro multimoddlni funkce s jednim

komponentem
Instance x? p-hodnota df Zavér Friedmanova testu / Prum. ranky / Post-hoc Nemenyi
7 62.1097 0.0000 3 Vyznamny (p < 0.05). Existuje statisticky vyznamny rozdil.
CD =0.8424

Ranky: FP=2.6452, Gray=2.9032, IEEE=3.4516, RV=1.0000
FP vs Gray: 0.2581 (<CD), FP vs IEEE: 0.8065 (<CD), FP vs RV: 1.6452 (>CD)
Gray vs IEEE: 0.5484 (<CD), Gray vs RV: 1.9032 (>CD), IEEE vs RV: 2.4516 (>CD)

8 71.2839 0.0000 3 Vyznamny (p < 0.05). Existuje statisticky vyznamny rozdil.

CD =0.8424

Ranky: FP=3.0000, Gray=2.3548, IEEE=3.6452, RV=1.0000

FP vs Gray: 0.6452 (<CD), FP vs IEEE: 0.6452 (<CD), FP vs RV: 2.0000 (>CD)
Gray vs IEEE: 1.2903 (>CD), Gray vs RV: 1.3548 (>CD), IEEE vs RV: 2.6452 (>CD)

9 63.3871 0.0000 3 Vyznamny (p < 0.05). Existuje statisticky vyznamny rozdil.

CD = 0.8424

Ranky: FP=3.0323, Gray=2.4516, IEEE=3.4839, RV=1.0323

FP vs Gray: 0.5806 (<CD), FP vs IEEE: 0.4516 (<CD), FP vs RV: 2.0000 (>CD)
Gray vs IEEE: 1.0323 (>CD), Gray vs RV: 1.4194 (>CD), IEEE vs RV: 2.4516 (>CD)

f10 68.6903 0.0000 3 Vyznamny (p < 0.05). Existuje statisticky vyznamny rozdil.

CD =0.8424

Ranky: FP=2.7097, Gray=2.6129, IEEE=3.6774, RV=1.0000

FP vs Gray: 0.0968 (<CD), FP vs IEEE: 0.9677 (>CD), FP vs RV: 1.7097 (>CD)
Gray vs IEEE: 1.0645 (>CD), Gray vs RV: 1.6129 (>CD), IEEE vs RV: 2.6774 (>CD)

fl1 35.2452 0.0000 3 Vyznamny (p < 0.05). Existuje statisticky vyznamny rozdil.

CD =0.8424

Ranky: FP=2.2903, Gray=1.8065, IEEE=2.2581, RV=3.6452

FP vs Gray: 0.4839 (<CD), FP vs IEEE: 0.0323 (<CD), FP vs RV: 1.3548 (>CD)
Gray vs IEEE: 0.4516 (<CD), Gray vs RV: 1.8387 (>CD), IEEE vs RV: 1.3871 (>CD)

f12 6.2903 0.0983 3 Neni vyznamny (p > 0.05). Post-hoc test neni potieba.
f13 68.6129 0.0000 3 Vyznamny (p < 0.05). Existuje statisticky vyznamny rozdil.
CD =0.8424

Ranky: FP=3.3226, Gray=2.3226, IEEE=3.3548, RV=1.0000
FP vs Gray: 1.0000 (>CD), FP vs IEEE: 0.0323 (<CD), FP vs RV: 2.3226 (>CD)
Gray vs IEEE: 1.0323 (>CD), Gray vs RV: 1.3226 (>CD), IEEE vs RV: 2.3548 (>CD)

f14 7.3742 0.0609 3 Neni vyznamny (p > 0.05). Post-hoc test neni potieba.
f15 559161 0.0000 3 Vyznamny (p < 0.05). Existuje statisticky vyznamny rozdil.
CD =0.8424

Ranky: FP=2.9677, Gray=2.7419, IEEE=3.2581, RV=1.0323
FP vs Gray: 0.2258 (<CD), FP vs IEEE: 0.2903 (<CD), FP vs RV: 1.9355 (>CD)
Gray vs IEEE: 0.5161 (<CD), Gray vs RV: 1.7097 (>CD), IEEE vs RV: 2.2258 (>CD)
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Tabulka 8.10 Vysledky Friedmanova a Nemenyiho testu pro multimodalni funkce s vice

komponenty
Instance x° p-hodnota df Zavér Friedmanova testu / Prum. ranky / Post-hoc Nemenyi
fl6 74.4968 0.0000 3 Vyznamny (p < 0.05). Existuje statisticky vyznamny rozdil.
CD = 0.8424

Ranky: FP=3.4516, Gray=1.5161, IEEE=3.5484, RV=1.4839
FP vs Gray: 1.9355 (>CD), FP vs IEEE: 0.0968 (<CD), FP vs RV: 1.9677 (>CD)
Gray vs IEEE: 2.0323 (>CD), Gray vs RV: 0.0323 (<CD), IEEE vs RV: 2.0645 (>CD)

f17 83.7097 0.0000 3 Vyznamny (p < 0.05). Existuje statisticky vyznamny rozdil.

CD =0.8424

Ranky: FP=3.4839, Gray=2.0000, IEEE=3.5161, RV=1.0000

FP vs Gray: 1.4839 (>CD), FP vs IEEE: 0.0323 (<CD), FP vs RV: 2.4839 (>CD)
Gray vs IEEE: 1.5161 (>CD), Gray vs RV: 1.0000 (>CD), IEEE vs RV: 2.5161 (>CD)

f18 10.4323 0.0152 3 Vyznamny (p < 0.05). Existuje statisticky vyznamny rozdil.

CD = 0.8424

Ranky: FP=2.0645, Gray=2.8387, IEEE=2.1935, RV=2.9032

FP vs Gray: 0.7742 (<CD), FP vs IEEE: 0.1290 (<CD), FP vs RV: 0.8387 (<CD)
Gray vs IEEE: 0.6452 (<CD), Gray vs RV: 0.0645 (<CD), IEEE vs RV: 0.7097 (<CD)

f19 5.7871 0.1224 3 Neni vyznamny (p > 0.05). Post-hoc test neni potieba.
20 40.9742 0.0000 3 Vyznamny (p < 0.05). Existuje statisticky vyznamny rozdil.
CD =0.8424

Ranky: FP=2.2258, Gray=1.7742, IEEE=2.2581, RV=3.7419
FP vs Gray: 0.4516 (<CD), FP vs IEEE: 0.0323 (<CD), FP vs RV: 1.5161 (>CD)
Gray vs IEEE: 0.4839 (<CD), Gray vs RV: 1.9677 (>CD), IEEE vs RV: 1.4839 (>CD)

21 43.2968 0.0000 3 Vyznamny (p < 0.05). Existuje statisticky vyznamny rozdil.

CD =0.8424

Ranky: FP=3.0323, Gray=3.2581, IEEE=2.4194, RV=1.2903

FP vs Gray: 0.2258 (<CD), FP vs IEEE: 0.6129 (<CD), FP vs RV: 1.7419 (>CD)
Gray vs IEEE: 0.8387 (<CD), Gray vs RV: 1.9677 (>CD), IEEE vs RV: 1.1290 (>CD)

22 29.1677 0.0000 3 Vyznamny (p < 0.05). Existuje statisticky vyznamny rozdil.

CD =0.8424

Ranky: FP=2.0968, Gray=2.0968, IEEE=2.2258, RV=3.5806

FP vs Gray: 0.0000 (<CD), FP vs IEEE: 0.1290 (<CD), FP vs RV: 1.4839 (>CD)
Gray vs IEEE: 0.1290 (<CD), Gray vs RV: 1.4839 (>CD), IEEE vs RV: 1.3548 (>CD)

23 7.7613 0.0512 3 Neni vyznamny (p > 0.05). Post-hoc test neni potieba.
24 15.8516 0.0012 3 Vyznamny (p < 0.05). Existuje statisticky vyznamny rozdil.
CD =0.8424

Ranky: FP=2.1290, Gray=2.3226, IEEE=2.2581, RV=3.2903
FP vs Gray: 0.1935 (<CD), FP vs IEEE: 0.1290 (<CD), FP vs RV: 1.1613 (>CD)
Gray vs IEEE: 0.0645 (<CD), Gray vs RV: 0.9677 (>CD), IEEE vs RV: 1.0323 (>CD)
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9 DISKUZE A DOPORUCENI

V této kapitole se zaméfim na syntézu zjisténi, kterd jsem prezentoval v predchozich ¢és-
tech prace, zejména v kapitole 8, kde jsem analyzoval vysledky experimentli. Na zdkladé
statistickych analyz a porovnani jednotlivych reprezentaci se pokusim formulovat zavéry a

doporuceni pro praktické pouZiti, stejné jako nastinit oblasti pro budouci vyzkum.

9.1 Zhodnoceni metod

9.1.1 Zhodnoceni experimentu s konvergencemi

Na zédkladé tabulky 8.1 Ize pozorovat, Ze volba Ciselné reprezentace a kddovaciho schématu
md vyznamny vliv na vykon a stabilitu algoritmu napfi¢ riznymi instancemi (f1, {7, f16).
Reprezentace "ieee754"(standard pro Cisla s plovouci desetinnou ¢arkou) se jevi jako neje-
fektivnéjsi z hlediska primérné fitness pro instance f1 a f7, dosahujici nejvyssich hodnot. To
vSak prichdzi s kompromisem v podobé¢ nejvyssi smérodatné odchylky, coZ naznacuje nizsi
konzistenci vysledkl. Naopak "real-value"reprezentace vykazuje extrémné nizkou sméro-
datnou odchylku napfi¢ vSemi instancemi, coZ svédci o jeji vyjimecné stabilité a reproduko-
vatelnosti. Avsak Casto dosahuje nejnizsich nebo velmi nizkych primérnych hodnot fitness,
coZ naznacuje, Ze jeji pfesnost nemusi vzZdy vést k optimalnimu feSeni problému. "Fixed-
point"reprezentace a "gray"kddovaci schéma (pravdépodobné aplikované na celociselné hod-
noty) nabizeji smiSené vysledky. Konkrétné "gray"kod Casto vykazuje nejniZsi primérné fit-
ness hodnoty, napiiklad u instance 16, coZ miZe naznacovat, Ze jeho vlastnosti (jednobitova
zména mezi sousednimi hodnotami) nemusi byt vzdy vyhodné pro dany optimalizacni pro-
blém. Pro dosaZeni optimélniho vykonu je tak klicové peclivé zvaZeni jak samotné Ciselné
reprezentace, tak i pripadného kédovaciho schématu v zavislosti na charakteru konkrétni
tlohy.

Je dilezité poznamenat, Ze prezentované statistiky fitness, zejména ty tykajici se priméru
a smérodatné odchylky, mohly byt ovlivnény procesem ukladani dat v priibéhu konvergence
algoritmu. Agregace mezilehlych hodnot pro tcely vizualizace konvergence miize zkreslit
celkové vysledky a nemusi presné odrdZet findlni optimdlni feSeni nebo chovdni algoritmu v
jeho ustdleném stavu. Z tohoto diivodu nebudou tato data pouZzita pro zavérecné hodnoceni
celkové efektivity a vykonu jednotlivych reprezentaci, ale spiSe pro ilustraci dynamiky jejich

vyvoje.
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9.1.2 Zhodnoceni hlavniho experimentu

Experimentalni vysledky, shrnuté v tabulkdch v kapitole 8, mi poskytuji cenny vhled do
chovani riznych Ciselnych reprezentaci (Fixed-Point, IEEE 754 a Redlna Hodnota) a kédo-
vactho schématu (Gray k6d) v kontextu optimalizacnich algoritmi. Celkové jsem pozoroval,

Ze vykonnost jednotlivych pristupt se vyrazné lisi v zdvislosti na konkrétni testovaci funkci.

U funkei jako f1, £2, £4, £5, £6 a £22 jsem zjistil statisticky vyznamné rozdily mezi re-
prezentacemi (p-hodnota < 0.05). Zejména u funkci £1 a £4 jsem pozoroval, Ze reprezentace
real-value dosahovala nejlepsich primérnych ranka. Napiiklad pro £1 jsem zaznamenal pri-
mérny rank real-value = 1.0000, nasledovany gray = 2.0323, fixed-point = 3.2903 a ieee754
=3.6774. Pro £4 byly primérné ranky: real-value = 1.0000, gray = 2.0000, ieee754 = 3.4839
a fixed-point = 3.5161. To mi naznacuje, Ze v téchto piipadech byla reprezentace redlnou

hodnotou nejefektivnéjsi.

Naopak, u funkei jako £12, £14, £19 a £23 jsem nezjistil statisticky vyznamné rozdily
(p-hodnota > 0.05). To mi naznacuje, Ze pro tyto funkce je volba reprezentace méné kritickd
a vSechny zkoumané metody poddvaji srovnatelny vykon. Pro tyto funkce nebyl proveden
post-hoc test, protoZe celkovy test neprokdzal vyznamny rozdil. U vétSiny ostatnich testo-
vanych funkci (napt. £3, £7, £8, £9, £10, f11, £13, £15, £16, £17, £18, £20, £21, £24 )

existuje statisticky vyznamny rozdil mezi reprezentacemi (p-hodnota < 0.05).

V pripadé funkce f11 vysledky ukazuji statisticky vyznamny rozdil mezi reprezentacemi
(p<0.05), pficemz RV dosahuje nejhorsiho primérného ranku (3.6452) a je statisticky vy-
znamné hor$i neZ Fixed-Point, Gray i IEEE 754. Naopak, Gray kédovani se pro tuto funkci
ukazuje jako nejefektivnéjsi. Toto specifické chovani je zptisobeno extrémni multimodalnosti
a vysokou dimenzionalitou Michalewiczovy funkce. V 30 dimenzich exponencialn¢ narls-
tajici pocet lokalnich minim vytvafi vysoce Clenitou optimalizacni krajinu, kde se algoritmy
s kontinudlnimi operédtory redlné hodnoty snadno "zaseknou"a obtizné unikaji z lokdlnich
optim.

Binarni reprezentace, zejména Gray kdédovani, zde prokazuji svou robustnost. Jejich dis-
krétni povaha umoziuje genetickému algoritmu efektivnéji prohleddvat tuto komplexnf kra-
jinu prostfednictvim "skokt'"mezi vzdalen&jSimi body, coZ je pro tnik z lokdlnich minim a

nalezeni globalniho optima klicové. Zatimco u jinych funkci s hladSimi fitness krajinami je

vyhodou jemné ladéni pomoci redlnych Cisel, u vysoce multimodalnich a dimenzionalné na-
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ro¢nych problémi, jako je Michalewiczova funkce, se projevi limitace kontinudlnich opera-
torti. Diskrétni povaha bindrnich kédovani tak poskytuje implicitni regularizaci a efektivnéjsi
mechanismus pro globalni prizkum, coZ vysvétluje jejich nadfazeny vykon nad reprezentaci

redlnou hodnotou v tomto specifickém kontextu.

Specificky pro £22, kde jsem zjistil vyznamny rozdil (p-hodnota < 0.05), jsem pozoroval,
7e FP a Gray opét dosahuji lepsich rankd (FP=2.0968, Gray=2.0968) oproti IEEE (2.2258) a
RV (3.5806). Rozdil mezi IEEE a RV (1.3548) byl navic vétsi nez kritickd diference (CD =

0.8424), coz mi potvrzuje vyznamny rozdil mezi témito dvéma reprezentacemi u této funkce.

Celkové mohu konstatovat, Ze reprezentace redlnou hodnotou (real-value) se ukdzala jako
nejefektivnéjsi pro znacnou ¢ast testovanych funkci, ¢asto s vyraznym statisticky vyznam-
nym rozdilem oproti ostatnim reprezentacim (napf. £1, £2, £3, f4, £5, £6, £7, £8, £9, £10,
£13, £15, £16, £17). Naopak, Fixed-Point a Grayiiv kéd dosahovaly lepSich vysledki nez
IEEE 754 u nékterych funkci, nebo byly s real-value srovnatelné tam, kde celkovy rozdil
nebyl statisticky vyznamny (napr. £12, £14, £19, £23), nebo kde byly ranky blizko u sebe
(napt. £11, £20, £22, £24). Reprezentace IEEE 754 Casto vykazovala hor$i vykon ve srov-

nanfi s real-value a v mnoha piipadech i s fixed-point a gray reprezentacemi.

9.2 Doporuceni pro praktické pouziti

Na zékladé mnou provedenych analyz mohu formulovat nasledujici doporuceni pro volbu

Ciselné reprezentace v kontextu genetickych algoritmii a podobnych optimaliza¢nich metod:

* Pro jednoduché a unimodalni funkce (napr. £1, £2, £4, £5, £6): Doporucuji prefe-
rovat reprezentaci realnou hodnotou (real-value). Tato reprezentace prokdzala kon-
zistentné nejlepsi vysledky s primérnym rankem 1.0000 pro tyto funkce a Casto statis-

ticky vyznamné prekondvala ostatni metody, vcetn€ Fixed-Point a Gray kodovani.

* Pro slozité a vysoce multimodalni funkce (napr. £22): Zde jsem pozoroval, Ze
Fixed-Point a Gray kédovani dosahovaly lepSich primérnych rankt (2.0968 pro
obé) nez IEEE 754 (2.2258) a zejména real-value (3.5806). Rozdil mezi IEEE 754
a real-value byl navic statisticky vyznamny (rozdil = 1.3548, CD = 0.8424). P1i téchto
problémech je vhodné zvazit i dalsi aspekty, jako je pfesnost poZadovaného fesSeni a

vypocetni naro¢nost.
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* Pri absenci predchozich znalosti o optimalizované funkci: Pokud typ funkce nen{

znam, doporucuji provést pilotni studie s nékolika reprezentacemi. Na zdkladé mych
experimentl se reprezentace realnou hodnotou (RV) Casto ukdzala jako nejvykon-
néjsi. Je vSak vhodné porovnat ji i s Fixed-Point a Gray kédovanim, které mohou byt
konkurenceschopné pro specifické typy funkci (napt. £11, £20, £22, £24), a s IEEE

754, ktera je standardni reprezentaci pro plovouci desetinnou carku.

Zohlednéni kritické diference (CD): Pfi interpretaci vysledki jsem si uvédomil, Ze
je klicové brat v tvahu kritickou diferenci (CD). Rozdily rankti mensi nez CD by
nemély byt povazovany za statisticky vyznamné. Toto pravidlo mi pomah4 pfedchazet
chybnym zavérim a zajist'uje, Ze doporuceni jsou zaloZena na robustnich statistickych

dukazech.

vvvvvv

implementaci prevodii mezi bindrni a desitkovou formou. Na druhou stranu, IEEE 754
a RV jsou obvykle nativné podporovany programovacimi jazyky, coZ zjednodusSuje
jejich pouziti. Tento aspekt bych mél také zvazit, zejména u mensich projektii nebo pii

omezenych zdrojich.

9.3 Navrhy na budouci vyzkum

Na zédkladé mnou provedeného vyzkumu a ziskanych poznatkii se otevird fada smérl pro

budouci badani:

* Rozsireni sady testovacich funkci: Provedené experimenty byly omezeny na sadu

Ve v/

benchmarkovych funkci. Budouci vyzkum by mohl zahrnovat Sir$i spektrum optima-
lizanich problémi, vcetné redlnych aplikaci, které by 1é€pe simulovaly praktické scé-

nare.

 Vliv parametru genetického algoritmu: Zkoumani vlivu riznych parametri gene-

tického algoritmu (napf. velikost populace, mira mutace, mira kiiZzeni) na vykonnost

jednotlivych reprezentaci by mohlo poskytnout hlubsi vhled do jejich chovani.

» Hybridni reprezentace: Vyzkum hybridnich reprezentaci genotypu predstavuje slib-

nou cestu pro zvyseni robustnosti a efektivnosti evolucnich algoritmi. Integrace hete-

rogennich reprezentaci, jako je kombinace Fixed-Point pro diskrétni nebo celoCiselné
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komponenty proménnych a IEEE 754 pro kontinuitni aspekty, by mohla optimalizo-
vat vykon algoritmt pro multimodalni a komplexni optimalizacni problémy. Klico-
vym aspektem by zde byla granularni aplikace genetickych operatorti. Konkrétné by
crossover nebyl aplikovin globdlné na cely chromozom, nybrZ individuédlné pro kaz-
dou dimenzi nebo jeji specificky segment, reflektujici inherentni reprezentaci. Tento
pristup by sice teoreticky zachoval integritu a specifické algebraické vlastnosti kazdé
lokalni reprezentace. Zasadnim problémem by byla kompatibilita mezi riznymi typy
reprezentaci a alokace dulezitosti bitovych poli v rdmci jedné proménné. Napiiklad u
Fixed-Point reprezentace by neadekvatni operace mohla narusit distribuci biti mezi
celocCiselnou a zlomkovou ¢ésti, vedouci k vyznamné ztraté presnosti nebo k dplnému

naruSeni sémantiky proménné.

* Adaptivni volba reprezentace: Vyvoj algoritmd, které by dynamicky vybiraly nebo
upravovaly ¢iselnou reprezentaci v pribéhu optimalizacniho procesu na zdkladé aktu-

alniho stavu a charakteristik prohleddvaného prostoru.

* Porovnani s jinymi optimaliza¢nimi algoritmy: Aplikace zkoumanych ¢iselnych re-
prezentaci na jiné typy optimalizac¢nich algoritmu (napt. Particle Swarm Optimization,

Differential Evolution) by mohla odhalit Sir$i pouZitelnost a zobecnitelnost zjisténi.

veve

* Teoreticka analyza a modelovani: Detailnéjsi teoretickd analyza dopadu diskretizace
a kédovani na topologii prohleddvaného prostoru a dynamiku evoluce by mohla po-

skytnout hlubsi porozuméni pozorovanym jevim.

* Optimalizace pro specificky hardware: Zkoumani, jak rtizné Ciselné reprezentace
ovliviiuji vykonnost optimalizacnich algoritmi na specifickém hardware (napt. FPGA,

GPU), by mohlo byt relevantni pro aplikace vyZadujici vysoky vykon.

Tyto ndvrhy predstavuji jen zlomek potencidlnich smért pro budouci vyzkum, které by
mohly déle prohloubit mé porozuméni a zlepsit praktické aplikace optimalizacnich algoritm

s riznymi ¢iselnymi reprezentacemi.
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ZAVER

Mym cilem v této praci bylo prozkoumat a porovnat vliv riznych pfistupti k reprezentaci
¢isel — konkrétné Fixed-Point, Gray kédovani (jako specifické kddovaci schéma pro bi-
narni reprezentace), IEEE 754 a pfimé redlné hodnoty — na vykonnost genetickych algo-
ritmu pri feSeni optimalizacnich problému. Provedl jsem experimenty s rozsahlou sadou 24
benchmarkovych funkci, a ziskané vysledky jsem podrobil detailni statistické analyze po-
moci Friedmannova testu a Nemenyiho post-hoc testu, pficemzZ jsem se zaméfil predevSim
na funkce, u kterych jsem zjistil statisticky vyznamné rozdily mezi reprezentacemi.

Klicovym zjisténim pro mé je, Ze volba Ciselné reprezentace m4 statisticky vyznamny do-
pad na efektivitu optimalizace u vétSiny testovanych funkci (p-hodnota < 0.05). Zejména u
unimodalnich funkci jako £1, £2, £4, £5 a £6 jsem zjistil, Ze reprezentace redlnou hodno-
tou (real-value) dosahovala konzistentné nejlepsich vysledki s primérnym rankem 1.0000.
U téchto funkcf statisticky vyznamné prekondvala ostatni reprezentace (Fixed-Point, Gray
kédovani a IEEE 754). To pro mé znamend, Ze pro tyto méné komplexni optimalizacni pro-
blémy miZe piima prace s redlnymi Cisly vést k nejefektivnéjsi konvergenci a dosazeni opti-
malnich feSeni.

Zajimavy je piipad funkce £22, kterd je sloZitou multimodalni funkci. Zde jsem pozoroval
statisticky vyznamny rozdil mezi reprezentacemi (p-hodnota < 0.05), avSak s odliSnym po-
fadim. Pro £22 Fixed-Point a Gray kédovani dosahovaly lepSich primérnych rankd (2.0968
pro ob€) nez IEEE 754 (2.2258) a zejména real-value (3.5806). Rozdil mezi IEEE 754 a real-
value byl navic statisticky vyznamny. To podtrhuje, Ze i pro nékteré multimodalni funkce
mohou byt bindrni reprezentace s promyslenym kédovanim efektivnéjs$i nez reprezentace s

plovouci desetinnou carkou.

Na druhou stranu, pro mensi skupinu funkci, jako jsou £12, £14, £19 a £23, jsem nezjistil
statisticky vyznamné rozdily mezi zkoumanymi reprezentacemi (p-hodnota > 0.05). To na-
znacuje, Ze u té€chto konkrétnich problémi je vliv Ciselné reprezentace méné dominantni ve
srovnéni s jinymi faktory genetického algoritmu nebo inherentni sloZitosti prohledavaného

prostoru.

Z praktického hlediska prace doporucuje, abych preferoval reprezentaci redlnou hodno-

tou pro problémy s unimodalnimi nebo jednodussimi multimodadlnimi funkcemi, kde tato
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reprezentace prokazala nejlepsi vykon. V pripadé slozitych multimodalnich funkci, jako je
£22, se jevi jako vhodnéjsi Fixed-Point a Gray kédovéni. Pfi absenci pfedchozich znalosti o
optimalizované funkci doporucuji provést pilotni studie s nékolika reprezentacemi. Zaroven
jsem zduraznil, Ze je nutné pii interpretaci vysledkt vzdy brat v tvahu kritickou diferenci
(CD), aby se predeslo mylnym zdvértim z nevyznamnych rozdili. Implementacni sloZitost

(kde Fixed-Point a Gray mohou vyzadovat slozitéjsi prevody, zatimco IEEE 754 a RV jsou

obvykle nativné podporovany) je také dilezitym praktickym aspektem k zvazeni.

Tento vyzkum mi oteviel dvefe pro budouci badani, véetné rozsiteni sady testovacich
funkcf o redlné aplikacni problémy, podrobnéjsi analyzu vlivu parametrti genetického algo-
ritmu a prozkoumani hybridnich a adaptivnich strategii pro volbu Ciselné reprezentace. Déle
by pro mé bylo pfinosné porovnani s jinymi optimalizaénimi algoritmy a teoretickd analyza
dopadt riiznych reprezentaci na topologii prohleddvaného prostoru.

Zavérem, ackoliv neexistuje univerzalné nejlepsi ¢iselnd reprezentace pro vSechny op-
timalizacni problémy, ja jsem v této praci jasn¢ demonstroval, Ze peclivd volba mize vy-
znamné ovlivnit vykonnost genetickych algoritmi, a to zejména pro urcité tfidy funkci. Po-

chopeni silnych a slabych stranek jednotlivych reprezentaci je pro mé klicové pro efektivni

navrh a aplikaci evolu¢nich algoritmt v praxi.
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GNBG  Generalized Numerical Benchmark Generator
GA Genetické Algoritmy

BCD Binary-coded Decimal

RGA Real-valued Geneticky Algoritmus
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PRILOHA P I: ARCHIV

Obsah archivu Nedbal_BGA _final.zip:

* Nedbal_BGA_final.ipynb —Zdrojovy kéd pro nacteni .mat soubort pro benchmarky

a implementaci experimentu.

* Nedbal_combined_gnbg_results.pkl — Zaznamy vSech b&éht pro vSechny repre-

zentace pouzité v hlavnim experimentu.

e f1.mat — £24.mat — Zdrojové soubory pro benchmarkové funkce.
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