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Uvod

Obvyklym zplisobem zpracovani experimentdlnich dat je jejich fitovani pomoci
matematického modelu, jehoz parametry maji urcity fyzikalni vyznam. Pro tento postup je
klic¢oveé vytvorit model spravny, tedy takovy, ktery odpovidd méfenému jevu a zvolené metod¢, a
mit k dispozici spolehlivé fitovaci procedury. Casto, zejména u problémii s vice stupni volnosti,
se ukazuje, ze 1 vpfipadé, Ze model dobife odpovidd uvedenému pozadavku, klasické
minimalizaéni metody na redlnych datech selhavaji. Divodem je obtiznost urceni spravnych
hodnot startovacich parametrti, které tyto metody obvykle vyzaduji. K jejich odhadu je nutné
vyuzit veSkeré apriorni informace, ktera je k dispozici. Tou byva vadé pfipadi jen rozpéti,
vnémz se hodnoty parametri mohou nachazet. To mize byt i Sir§i nezZ jeden tad, coz ke
spolehlivému odhadu startovacich parametri obvykle nestaci. Podobna situace nastava také, kdyz
matematicky model nevystihuje ptesné fyzikalni situaci v celé jeji sloZitosti, ale jeho pouziti je
jedinou rozumnou moznosti. V téchto piipadech se podle naSich zkuSenosti osvédCuje vyuziti
metody genetického algoritmu[1], u niz je zaddvani apriorni informace ve formé intervalu hodnot
pfirozené. Pouziti této metody pro uplné vypfesnéni parametri modelu je obtizné a zdlouhavé.
Pro urceni startovacich parametri pro dalsi klasickou minimalizaci je vSak tato metoda uzitecna.

Zde bude nejprve popsan princip metody genetického algoritmu a jeho propojeni
sklasickou minimalizacni funkci fmins ktera je soucasti Matlabu. Potom bude uzite¢nost metody

ilustrovana na tiech typickych piikladech z nasi praxe[2].

Metoda genetického algoritmu a poznamky k funkci naprogramované v Matlabu

Metoda genetického algoritmu je zaloZena na zakodovani vyptesiiovanych parametrit do
bitového fetézce. V kazdé iteraci se zpracovava cely soubor fetézctli, ktery se nazyva generaci.
Kazdy ptislusnik generace je pouzit k vypoctu testovaci funkce. V ni seposuzuje podle urcitého
kriteria kvalita piiblizeni se teoretické zavislosti a experimentu. Retézce se sefadi podle své
uspésnosti v testovaci funkci. Nejlepsi z nich se pouZiji jako rodice a jejich kombinaci (kifizenim)

se vytvofi nova generace pro dalsi iteraci. Timto zpisobem dochdzi k dédéni pozitivnich
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vlastnosti. Aby se zabranilo nebezpeci, Ze minimalizace bude ukoncena v lokalnim minimu, byva
nova generace pred pfisluSnou iteraci podrobena mutacim, pfi nichz dojde k ndhodné vymeéné
ur¢ittho malého poctu bit. Tim se minimalizace pienese do jiného mista konfiguracniho
prostoru. Vdalsi iteraci se posoudi, zda pfislusny skok byl opravnény. V ptipadé, ze tomu tak
neni se vypocet vrati do oblasti piivodni.

Hlavni vyhodou metody genetického algoritmu je jeji relativni necitlivogilte startovacich
parametrii. Tato volba se uskuteciiuje pii procesu kodovani, kde je kazdému parametru ptifazeno
urcité rozpéti hodnot a pozadovana ptesnost. Tyto vlastnosti potom urcuji délku bitového fetézce
jimZ jsou vSechny parametry dohromady reprezentovany a tedy také velikost piislusného
konfigura¢niho prostoru.

Hlavni vlastnosti metody genetického algoritmu byly dikladn€é otestovany na
simulovanych 1 experimentalnich datech. Bylo zjiSténo, ze diky procesu dédéni a pieskokt
Vv konfiguracnim prostoru konverguji parametry relativné rychle do blizkosti spravnych hodnot.
Dalsi zptestiovani je ale problematické protoZe proces dédéni prestava byt efektivni a ndhodné
mutace, které se stavaji jedinym mechanismem umoziujicim zlepSeni, plisobi zaroven rusive.
Pravdépodobnost, ze skok do jiné ¢asti konfigura¢niho prostoru povede ke zlepSeni, v prubéhu
vypoctu klesd. Moznym ale komplikovanym feSenim by bylo vyvinuti zvlaStniho mechanismu
mutaci, ktery by bral v ivahu nestejnou vahu jednothiwyiei v fetézcich. Nastésti se ukazuje,
ze parametry ziskané jiz za relativné kratkou dobu, jsou jiz obvykle dobrou startovaci sadou pro
dalSi minimalizaci klasickymi postupy.

Jazyk Matlab se diky své schopnosti pracovat s maticemi a dalsim zabudovanym funkcim
a mechanismiim ukazuje pro naprogramovani nasi metody jako velmi vhodny. Napiiklad u
genetického algoritmu je mozné provadét vétSinu operaci na celé generaci najednou a srovnani
teoretické a experimentalni zavislosti l1ze uskute¢nit jedinym ptikazem. Navic prvky vSech matic
jsou jenom jednicky a nuly. Bindrni aritmetika ale zatim neni pouzivéana.

Vzhledem k naSemu cili, kdy neni smyslem dovést minimalizaci do konce, kédujeme
kazdy parametr jen osmi bity. Pti rozpéti jednoho fadu to znamend 4% piesnost, coZ se jevi jako
dostate¢né. Vyhodou takového kodovani je, ze vede k piijatelné délce bitovych fetézct.

Pro kiizeni pouzivame volitelny pocet rodi¢t dvou pohlavi. Kazda matka ma praveé
jednoho potomka kazdym otcem a dédéné bity od kazdého z nich se uréuji pti kazdém kiizeni

nahodné. Pfi vyvoji nasi metody jsme také zkousSeli pouzit ke kiiZeni vice nez dvou pohlavi.
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Ukézalo se vSak, ze stejného konecného efektu 1ze dosdhnout se dvéma pohlavimi a dostate€nym
poctem fetézcll v generaci. Takovym zplisobem je to asi proto zatizeno v piirode¢.

Préave kiizeni 1ze pomoci maticového poctu realizovat velice jednoduse. Ptipravi se matice
matek, kde se kazda vyskytuje tolikrat, kolik je otcti a stfidaji se ithned po sobé. Podobné se
pfipravi matice otctl, ve které se kazdy vyskytuje po sob¢ tolikrat, kolik je matek. Kazda z téchto
matic se logicky po prvcich vynasobi jednodvajice disjunktnich ndhodné vygenerovanych
matic, jejichz soucet je matice jedni¢kova. Tyto matice tidi, které bity se dédi od které¢ho rodice.

Mutace ovladdme pomoci matice, ve které poloha jedni¢ek odpovida mistim, kde dojde v
generaci lpfepnuti bith. Pfitom hustotu jedniek, obvykle velmi malou, lze fidit jednim
parametrem a jejich konkrétni poloha se urCuje v kazdé iteraci ndhodné. Tento mechanismus
nebere \Wavahu fakt, Ze bity v generaci nemaji stejnou vahu. Velikost skokkonfigura¢nim
prostoru pfi piepnuti jediného bitu zavisi na tom, o ktery bit se konkrétn¢ jednd. V naSem piipade
ponechavame skoky relativné velké. Pritom se program pii skoku, kdy doslo ke zhorSeni nevraci,
ale pamatuje si nejlepsi zasah.

Vysledna rutina je univerzalni pro vétSinu problémt. Jejim vstupem je jméno testovaci
funkce, sloupcova matice krajnich bodii rozpéti fitovanych parametrii a matice parametrii, které
fidi pocet rodict, pocet iteraci, miru mutaci a kresleni prubéznych hodnot. Funkce sama pfipravi
kédovani a uskute¢ni minimalizaci s ptislusnou délkou a poctem fetézcl. Po pfedepsaném poctu
iteraci vraci nejlepSi parametry, které nalezla.

Na metodu genetického algoritmu navazuje minimalizace pomoci funkog které je

soucasti Matlabu. Ta vyuZziva nejlepsi pfedchozi hodnoty jako své vstupni startovaci parametry.

Ilustrace pouziti kombinované metody

Pouziti metody ilustrujeme na tiech ptrikladech. Prvni a druhy jsou z oblasti zpracovani
dat malouhlového rozptylu rentgenového zareni s ¢asovym rozliSenim a tfeti je fitovani dat
z méteni reflektivity na pevnych latkach.

Malouhlovy rozptyl rtg. zaifeni obecné nese informaci o velikosti, tvaru a vnitini struktufe
nehomogenit rozptylové hustoty, které maji tzv. koloidni rozmér. Zvlasté¢ v piipadé méieni
scasovym rozliSenim je fyzikélni realita velice slozitd na to, aby ji bylo mozné vystihnout

jedinym modelem. Kvalita dat navic kles@&ostoucim ¢asovym rozlisenim a obecné je nizka.
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Obvyklym postupem je problém rozdélit na Casti, vypocitat jisté diferencidlni a integralni
parametry pro kazdou rozptylovou kiivku a v dalSim kroku sledovat jejich vyvojdase.

Na obr. 1. jsou data vystihujici ¢asovy vyvoj kvadratu rozdilu rozptylové hustoty amorfni
a krystalické faze. Jsou vysledkem podilu dvou jinych experimentélnich zavislosti, a proto je
jejich kvalita velice nizk4. Bez snahy o podrobné vysvétleni mechanismtl je ale zfejmé, Ze proces
krystalizace probiha ve dvou stupnich, které se liSi rychlosti. K jejich charakterizaci by zde
stacilo nafitovat linedrni lomenou funkci. To se je vzhledem k znacnému rozptylu dat normalnimi
metodami nemozné. Pouzitim metody genetického algoritmu je jiz po nékolika iteracich
prolozeni sice malo kvalitni pro pfesny popis chovani, ale dostate¢né jako vstupni data pro dalsi
minimalizaci, kterd jiz vede spolehlivé k poZadovanym parametrim.

Na obr. 2. je ilustrovdno dvojrozmérné fitovani vlastnosti jednoho piku malouhlového
rozptylu rtg. zafeni v zavislostina ¢ase piimo z experimentalnich dat. Vlastnosti piku se ne zcela
pfesné parametrizuji pomoci Lorentzovy funkce. Uvazuje-li se oblast, ve které se vyskytuje pik
jediny, lze ¢asovou zménu popsat rovnici

Dy T it pt ’
[+ (X TP TP
DPs * Dot

f(X,t) :pl+

Zde je p; konstantni pozadip,, ps, ps popisuje parabolické chovani velikosps, ps, pr
parabolicky pohyb polohy pg, po linearni zavislost $ifky piku v ¢ase. Z téchto parametrti maji
zvlasté ty, které popisuji pohyb polohy piku ziejmy smysl a mohou byt zdrojem fyzikalné
zajimavé informace o mezirovinnych vzdalenostedystalické struktufe. Interpretace zmény

Vzhledem kpo¢tu a neprihlednosti parametrti je spolehlivy odhad startovaci sady
nemozny. Nicméné se opét ukazuje, ze naSe metoda poskytuje dobrou, i kdyz ne dokonalou,
predstavu o chovani piku

Posledni ilustrace na obr. 3. ukazuje fitovani méteni reflektivity. Zde existuje pro popis
vyhovujici model se ¢tyfmi parametry. Jejich hodnoty jsou ale rozdilné v rozpéti mnoha tadda,
navic jejich piisobeni je velmi slozité a malo prihledné. Stanovit startovaci sadu parametra je
opét prakticky nemozné. Metoda genetického algoritmu piesto dokaze tuto startovaci sadu

spolehlivé najit. A to i pies to, Ze apriori jsou znamy jenom fadové odhady parametri.
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Zavér

Byla vyvinuta minimalizaéni metoda zaloZena na vypoctu startovaci sady parametrl
pomoci metody genetického algoritmu. Tato metoda se ukazuje efekpiipadech, kdy neni
mozné tuto startovaci sadu jednoduse a spolehlivé najit, ale je znamo rozpéti hodnot, kterych

muze kazdy parametr nabyvat. Je to ilustrovano na tfech typickych ptikladech.
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Obr.1: Fit linearni-lomené funkce na data z malouhlového rozptidsbsym rozlisenim.
Modré body jsou experimentalni data. Zluté jsou data vyhlazena pomoci splint. Tento krok neni
nutny ale zkrati vypocet, pti¢emz rozdily v parametrech jsou nepatrné. Fialové jsou nastiely pii
metodd GA. Zobrazuji se jen pfi zlepseni fitu. Cervené je nejlepsi z nich, jehoZ parametry se
pouziva jako startovaci sada pro dalsi vyptesnéni. Metoda GA zde pouziva 14 parh rodici, 10
iteraci a velké mutace. Zelen¢ je celkovy fit pomoci funkce fmins. Tento fit je pfi opakovani

vypoctu shodny na tfi platné Cislice.
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Obr. 3.: Fit méfeni reflektivity. Zluté jsou experimentalni data a modré body vyznacuji

vybranou ¢ast z nich, kterd se fituje. Fialové jsou nastfely metodou GA. Parametry GA jsou

stejné jako piedchozim piipadé. Cerveny je nejlepsi nastiel GA z nich a zeleny je celkovy fit.
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Obr. 2: Dvojrozmérny fit dat z malodhlového rozptylu &sovym rozlisenim. Na levé
stran¢ jsou tfirozmérné diagramy intenzity a na pravé jejich pudorysy, tedy projekce do roviny
uhel, ¢as. V prvni fadku jsou hruba data, v nichz je ¢ervené naznacCen kone¢ny pohyb polohy
piku. Vdruhém tadku je vystup z metody genetického algoritmu. A v poslednim je vysledek

celkové minimalizace. Wudorysech je naznacen pohyb poloh maxima piku #ase.
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