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ABSTRAKT

Tato prace poskytuje piehled vybranych evoluénich algoritmii, konkrétné PSO (Particle
Swarm Optimization), SOMA (Self-Organizing Migrating Algorithm) a DE (Differential
Evolution). Popisuje jednotlivé parametry, varianty a samotné algoritmy. V praktické ¢asti
je popsana implementace zminénych algoritmii v prostfedi :NET Framework a srovnani

jednotlivych algoritmti z hlediska ptesnosti optimalizace pii dané délce vypoctu.

Kli¢ova slova: optimalizace, evolu¢ni algoritmy, ucelova funkce, PSO, SOMA, DE, .NET

Framework, kvalita algoritmt

ABSTRACT

Thesis provides an overview of selected evolutionary algorithms, namely PSO (Particle
Swarm Optimization), SOMA (Self-Organizing Migrating Algorithm) and DE
(Differential Evolution). It describes parameters, variants and algorithms themselves. The
practical part describes the implementation of these evolutionary algorithms in the
environment: .NET Framework and comparison of individual algorithms in terms of

accuracy of optimization for a given length of calculation.

Keywords: optimization, evolutionary algorithms, cost function, PSO, SOMA, DE, .NET

Framework, quality of algorithms
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UvVOD

Optimalizaéni algoritmy slouzi k vyhledani extrému optimalizovanych funkci. Evolucni
algoritmy jsou specialni verzi téchto algoritmi, které¢ vyuzivaji evolucnich principti, jako
napiiklad ktizeni, genetické mutace a dalSich metod, k postupnému vyvinuti nejlepsiho
feSeni.

Hlavni vyhodou je schopnost nalézt feseni i u velmi komplexnich optimaliza¢nich tilloh
hledanim globalnich extrémut téchto funkci i za predpokladu, Ze jich dany problém ma
vice. Nevyhodou pak je jejich zavislost na nahod¢, ¢imz délaji obtizné doptedu predvidat,

zdali nalezené feSeni je to nejlepsi mozné.

Tato prace poskytuje popis vybranych evolu¢nich algoritmti, konkrétn€ optimalizaci rojeni
¢astic (PSO — Particle Swarm Optimization), samo-organizujici se migra¢ni algoritmus
(SOMA — Self-Organizing Migrating Algorithm) a diferencialni evoluci (DE — Differential
Evolution). Prace popisuje jednotlivé fidici parametry a rtizné varianty téchto algoritmil,

které ovliviiuji chovani a u¢innost vybranych algoritmd.

Cilem mé prace je srovnani vykonu téchto algoritmli na problému predikce dodavaného
tepla v systému centralniho zasobovani teplem. Porovnavam ucinnost algoritmu po piesné
zadanou dobu, uréenou poétem vyhodnoceni Géelové funkce. Ugelova a aproximaéni
funkce jsou piedem zadané. Ukolem je rozhodnout, ktery ze zpracovanych algoritmi je na

dany problém nejucinng;si.
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1 EVOLUCNI ALGORITMY

Evoluéni algoritmy jsou silnym nastrojem v hledani optiméalniho feseni tam, kde uplatnéni
analytickych metod je pfili§ slozité az téméf nemozné. Jak nazev napovida, evoluéni
algoritmy vyuzivaji mechanismy evoluce, kde se pomoci kiizeni, mutacnich procest a
dalsich metod snazi postupné vyvinout nejlepsi feSeni. Nejveétsi vyhoda téchto algoritmi
spociva v tom, Ze jsou schopné fesit i velmi komplexni optimaliza¢ni problémy hledanim
globalnich extrémti. Nevyhodou je spoléhani na nahodu, diky ¢emuz nelze piedem

odhadnout, zda je dané feSeni nejlepSim moznym.

Smyslem evoluc¢nich algoritmil je cyklické vytvareni novych populaci a ndhrada populaci
starych t€émi novymi. To se d€je pomoci ptfesné definovanych matematickych pravidel. To
jaka pravidla a reprezentace jedinct v populaci jsou pouzita, pak urCuje, o jaky evolucni

algoritmus se jedna. [1][2][3]

1.1 Populace

Evolu¢ni algoritmy jsou zaloZeny na praci se skupinou jedincii, které se tfika populace.
Populace mize byt zobrazena jako matice pocet jedincii x pocet parametrii jedince
(NP x D). Kazdy jedinec zde piedstavuje aktualni feSeni daného problému. Da se fict, ze
se jednd o mnozinu argumenti ucelové funkce, jejiz optimalni ¢iselna kombinace je
hledana. Kazdy jedinec tak ma i svou vlastni hodnotu ucelové funkce — CV (,,cost value®),
ktera urcuje, jak je jedinec vhodny pro dalSi vyvoj populace. Tato hodnota se netcastni

vlastniho evolu¢niho procesu, nese pouze informaci o kvalité daného jedince. [1][3]

Tab. 1. Priklad populace

Jedinec 1|Jedinec 2|Jedinec 3|Jedinec4|Jedinec5
cv -14,82 -5,82 1,41 0,34 -1,05
Parametr1 1,00 0,05 1,98 1,55 1,79
Parametr 2 1,66 0,88 1,85 1,32 0,19
Parametr 3 0,19 3,04 2,01 0,79 0,99
Parametr 4 3,62 3,78 1,77 0,97 2,28
1.2 Specimen

K vytvofeni populace je tieba nadefinovat vzor (,,Specimen®), podle kterého se celad
populace vygeneruje. Ve vzorovém jedinci jsou pro kazdy parametr konkrétniho jedince

definovany tfi parametry. Jsou to typ proménné, spodni a horni hranice intervalu. Typ
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proménné urcuje, zda je dany jedinec celoCiselny, redlny, diskrétni apod. Spodni a horni
hranice pak hlidaji, ze je dany jedinec v intervalu, v némz se hodnota kazdého parametru
jedince nachazi. Spravné definovani hranic je dulezité, protoze jinak se mize stat, ze tloha
nebude mit fyzicky proveditelné fesSeni (napft. letadlo bez kiidel, zaporna tloustka stény,
apod.). Hranice jsou také dilezité z hlediska evolu¢nich algoritmti. MuzZe se stat, ze dany
problém bude reprezentovan plochou, na niz lokalni extrémy nabyvaji vétsich hodnot, ¢im
jsou dale od pocatku. To miize zpuisobit, ze evoluce bude probihat do nekonecna v ptipade¢,

ze nebude definovano ukonceni v zavislosti na po¢tu evoluénich kol. [1][3]

Pocateéni populace jedincti je generovana z rovnice (1), ve které rnd zna¢i nahodné cCislo
v rozsahu <0; 1>; i je index jedince a j je index parametru jedince. Hi oznacuje horni

hranici a Lo spodni hranici intervalu. [3]

xi;=rnd - (xfff —x{?) +x3 (1)
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2 OPTIMALIZACE ROJENI CASTIC (PARTICLE SWARM
OPTIMIZATION)

Optimalizaci rojeni ¢astic (PSO — particle swarm Optimization) vyvinuli v roce 1995 Dr.
Eberhart a Dr. Kennedy. Inspirovali se pfi tom chovanim hejna ptakt a rybich skolek. PSO
sdili mnoho véci s ostatnimi evoluénimi algoritmy — systém je vytvofen s populaci
nahodnych jedinci vytvofenych pomoci vzoru (Specimen) a hledd optimalni feSeni
vylepSovanim jednotlivych generaci. Na rozdil od genetickych algoritmi ale nevytvari
nové jedince (zde oznaCovani jako castice) pomoci kiizeni a mutaci, ale Castice
»prolétavaji“ plochou problému smérem k nejlepSimu feSeni. Zde popsand varianta
algoritmu se nazyva Standard for Particle Swarm Optimization (SPSO) a byla zvetejnéna v
roce 2007 v [4].[5]

2.1 Parametry a terminologie

Cinnost a kvalita tohoto algoritmu ovlivnéna fidicimi parametry. Proto je nutné je spravné

nastavit. Jejich oznaceni a vyznam je:

Tab. 2. Prehled parametrii algoritmu PSO. Prevzato 7 [3]

Ridici parametr |Interval Poznamka

PopSize <20; 40> Velikost populace

D uréeno problémem |Dimenze problému

MaxEvaluations |uZivatel Maximalni pocet vyhodnoceni ucelové funkce
C1 Kognitivni parametr

C2 Socidlni parametr

Dimenze problému — D

Udava pocet parametrii ucelové funkce. Velikost je zavisla na definovaném problému,

popsaném tcelovou funkci. Zménu lze provést pouze reformulaci celého problému. [3]
Velikost populace — PopSize

Tento parametr urCuje pocet jedinci (zde pojmenovanych jako cCastice) v populaci.

Doporuceny pocet Castic je v intervalu < 20; 40 > [3]

U¢ici parametry - C1, C2
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Tyto parametry ovliviluji smér cestovani jednotlivych ¢astic. Parametr C1 se také nazyva
»kognitivni parametr a urcuje smér pohybu k dosud nejlepsi pozici aktualni Castice
(pBest). Parametr C2 je nazyvan ,,socialni parametr* a ovlivituje pohyb Castice k celkové
nejlepsi pozici (gBest). Podle [4] je idedlni nastaveni téchto parametrd na hodnotu 2,05.
[31[4][6]

Faktor zGZeni — y (chi)

Tento parametr byl zaveden k zlepSeni vysledka algoritmu. Pocita se z rovnice

2
SRRy @
za predpokladu, ze
9 =C1+C2>40 (3)
Bylo zjisténo Vv [4], Ze idealni nastaveni pro parametry C1 a C2 je
Cl1=C2=205 (4)
Maximalni pocet evaluaci ucelové funkce — MaxEvaluation

Tento parametr zavisi pouze na uzivateli a fidi maximalni pocet vyhodnoceni tucelové
funkce. Tento parametr nahrazuje pivodni ukonCovaci parametr Generations, ktery
oznacoval maximalni pocet evoluc¢nich cykli. K zaméné doslo z diivodu porovnani tohoto
algoritmu s algoritmy DE a SOMA v ramci této prace. Vzhledem k tomu, ze ne vSechny
algoritmy maji stejny pocet vyhodnoceni béhem jednoho evolu¢niho/migra¢niho kola,
muselo dojit k této zméné, aby se pfi porovnani algoritmi vychazelo ze stejného ¢asového
useku (zde tedy urceného poctem vyhodnoceni tcelové funkce). Jedna se o ukoncovaci

parametr. Musi splilovat podminku MaxEvaluation > 0.
2.2 Princip algoritmu

2.2.1 Stanoveni parametri

Pred zapocetim provadéni algoritmu je nutné stanovit fidici a ukonCovaci parametry. Jde o
parametry, které zajiStuji a upravuji chod celé evoluce. Tyto parametry jsou popsany v
tabulce vySe (Tab. 2) a jsou to ucici parametry C1 a C2,y (chi), MaxEvaluation,
PopSize — velikost populace a D — rozmér jedince (odvozen z rozméru dané¢ho problému).

Nutné je také nadefinovat ucelovou funkci, kterd bude optimalizovana. Tato funkce by
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meéla vracet skalar, ktery bude pouzit jako méfitko kvality daného jedince (pro hledani
maxima bude nejlepsi jedinec ten, ktery bude mit tento skalar nejvétsi a pro minimum

nejmensi). [4]

2.2.2 Evolu¢ni cyklus

Na zacatku kazdého evolu¢niho cyklu je nutné urcit pro kazdou castici jeji nejlepsi
hodnotu ucelové funkce. Tato hodnota se urcuje z celé historie prichodu a oznacuje se
jako pBest (,particle best®). Jako gBest (,global best“) je potom pro kazdou ¢astici
vybrana ta Castice, kterd lezi v okoli aktivni Castice a ma nejlepsi hodnotu ucelové funkce.
Toto okoli tvofi Castice, které maji index i+ 1, za ptfedpokladu, Ze aktivni Castice je
oznacena indexem i. V ptipad¢, Zze se jedna o prvni (i = 0), nebo posledni Castici (i =
PopSize — 1), pak se bere jako vedlejsi Castice ta posledni, respektive prvni. Po té, co

zname gBest a pBest, mizeme vypocitat rychlost Castice podle rovnice

V=X (vi,j +C1l-rnd- (pBestl-,j - Xl-,j) +C2-rnd- (gBestj - Xi,j)) (5)
X; j je pozice aktualni Castice. C1 a C2 jsou fidici konstanty a y je faktor zaZeni.
Z rychlosti ¢astice a jeji aktudlni pozice se vypocita nova pozice pomoci rovnice

Xij=Xijtv; (6)
Poté se provede ohodnoceni nové ¢astice. Pokud je ucelova funkce nové Castice vEétsi nez u
staré, pak se z této Castice stane jeji nové pBest. Pokud se tak nestane, bude i v pfiStim
evolucnim kole pocitano se starym pBest. Pokud nedojde k ukonceni diky naplnéni

ukoncovacich podminek, pokracuje cely evolu¢ni cyklus opét vybérem gBest z okoli

prvniho jedince. [2][3][4][7]

2.2.3 Testovani naplnéni ukoncovacich podminek

Algoritmus PSO je standardné ukoncen naplnénim maximalniho poctu evolu¢nich cykla.
Pro tuto praci jsem musel tuto ukoncovaci podminku modifikovat na naplnéni
maximalniho poctu provedenych evaluaci, z divodu porovnani tohoto algoritmu s

algoritmy SOMA a DE.

2.2.4 Vyhodnoceni

Pti splnéni jedné z ukoncovacich podminek je algoritmus zastaven a jako jeho vysledna

hodnota je brana hodnota nejlepsi hodnota ze vSech ¢astic.
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2.3 Varianty PSO

Existuje nekolik variant algoritmu PSO, které dale upravuji chovani ¢astic. Jedna se o

kombinace parametru hybnosti (w) s faktorem zuzeni y.[3][4][6]
Faktor zuZeni, jak jiz bylo napsano v popisu algoritmu, se pocita z rovnice (2)
Parametr hybnosti —w (Wgtqrt» Wend)

Parametr hybnosti byl zaveden k sniZeni rychlosti ¢astic v pokrocilé fazi algoritmu, ¢imz je
dosaZzeno presné¢jSiho vysledku. Pro pouZiti je potieba zavést dva nové fidici parametry,
Wstartr Wend,» KO8 Wgrqre znaci hybnost ¢astice na zacatku vykonavani algoritmu a we, g4

hybnost pii ukonceni algoritmu.[3]
Tento parametr se potom pocita z rovnice

(Wstart — Wena) * iterations

W = Wstart — @)

MaxlIterations

Piuvodni verze PSO

Pivodni verze algoritmu PSO nepouzivala ani parametr hybnosti, ani faktoru zizeni. Tato

verze pouzivala parametr V,,,, pro omezeni maximalni rychlosti ¢astice. [4]
v j=v;+Cl-rnd- (pBestl-,j - Xl-,j) +C2-rnd - (gBestj - Xi‘j) (8)
Varianta s pouzitim hybnosti

Po uvetejnéni piivodni verze PSO bylo snaha odstranit parametr V,,,,, protoZe tato metoda
pusobila uméle a byla slozitd na vybalancovani. Hodnota maximdalni rychlosti totiz
nepusobila stejné na velkych a malych plochach. Proto se zavedl tzv. parametr hybnosti,
ktery upravuje rychlost v zavislosti na poctu provedenych evolu¢nich cykli, a ne

konstantni hodnotou, jako tomu bylo u V4 .[4]
vij=w-v;+Cl-rnd- (pBestl-J- - XL-J-) +C2-rnd- (gBestj - Xi,j) (9)
Varianta s pouzitim faktoru zuZeni

Soucasné s variantou s pouzitim hybnosti byla vyvijena také varianta s pouzitim faktoru
zuzeni. Ukézalo se, Ze tato varianta je specialni verzi varianty s pouZitim hybnosti, ktera
ma fidici parametry vypocitané analyticky. Tato varianta byla pojmenovana jako SPSO

(Standard for Particle swarm Optimization) a byla uvedena vroce 2007 v [4]. Tuto
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variantu zpracovavam v praktické ¢asti a je také popsana zde Vyuziva rovnici (5). Ukazalo

se, ze idealni hodnoty parametri C1 a C2 je hodnota 2,05, jak popsano v rovnici (4). [4]

2.4 Algoritmus

Pouzita strategie algoritmu je SPSO popsana v [4].

1.

10.
11.

12.

13.

Nastaveni fidicich parametr(i C1 a C2. Alokovani poli pro populaci (X), nejlepsi
jedince (P), rychlost jedincl (V) a nejlepsi hodnoty ucelové funkce (f).
NaplInéni f maximalni hodnotou (double. maxValue) pro kazdého jedince.
Nastaveni vychozi rychlosti pro vSechny jedince a vSechny parametry na 0.
Porovnani, zda je pocet jiz provedenych evaluaci (NumberO f Evaluations) vétsi
nez maximalni povoleny (MaxEvaluation). Pokud ano, ukondit algoritmus.
Ohodnoceni jedincl ucelovou funkci.

Zvednuti poctu ohodnoceni (NumberOfEvaluations) o pravé provedené.
Porovnani hodnot ucelovych funkci nejlepsich jedincl (f) s nové ohodnocenyma
(nf). V ptipadé Ze jsou horsi, tak pokracovat 8. Jinak pokracovat 9.

Prekopirovat lepsiho jedince do P a jeho hodnotu do f.

Pro kazdého jedince (index i): Nalezeni predchoziho (iB) a nasledujiciho (iF)
jedince. Populace je zde chapana jako nekonecny kruh (z posledniho se
preskakuje na prvniho).

Z téchto tfi jedincll vybrat toho nejlepsiho (g)

Pro kazidy parametr jedince (index d): Vypocita se nova rychlost jedince pomoci
vzorce (5) a nova pozice pomoci vzorce (6).

Zvedne se index parametru (d). Pokud se nejedna o posledni parametr,
pokracuje se 11.

Zvedne se index jedince (i). Pokud se nejednalo o posledniho jedince, pokracuje

se 9. Pokud ano, pokracuje se 4.
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Parametry Optimalizovana funkce
D 4 CV = flwg, x9,x2,%4) :xiz-xzzh-tgz -342
MP 10
Watart 0.3 = : @=Cl+C2> 40
Woeng 0.4 |3 ke ‘\l‘p: - “1“f"|
ci 2,05 Aktivni jedinec
c2 2,05 faktor zuZeni -y 0,73
Maxlt 10 | gBest okoli jedince
Poziceldstice - X ;;
hlﬂﬂ Castice 1 | Castice 2 | Castice 3 | Casticeq | Castice5 | Castice6 | Castice 7 | Castice 8 | Castice 9 | Castice 10
v -4,07 - 41 -6,86 1216 8,56 -1492 5,25 B 38 -11,35 -3,09
X1y 104 0,58 3,20 3,54 319 0,10 2,06 3,40 0,69 2,63
®a 1,38 3,80 2,25 0,82 0,99 3,27 0,07 0,90 1,87 3,31
®3 3,07 3,33 1,21 1,14 097 1,29 2,01 0,70 1,45 164
LY 3,56 0,79 3,65 1,00 189 2,43 174 1,69 3,23 132
vy =X {-;:‘, L01-rnd - (pSe;‘I: Ji— _Jc‘:_J} +C2rnd- [gBestﬂ. - E)]
Rychlost éastice - v ;
Céstice 1 | Castice 2 | Castice3 | Casticea | Castice5 | Castices | Castice 7 | Castice 8 | Castice 9 | Castice 10
Xy 0,17 0,04 -0,24 0,00 031
xz 0,20 -0,23 0,15 0,00 -0,15
xz -0,15 -0,02 0,15 0,00 0,15
®a -0,23 0,25 -0,26 0,00 -0,78
X, =X, 4o
Pozice castice - X;;
Castice 1 | Castice 2 | Castice 3 | Castice4 | Castice 5 | Castice 6 | Castice 7 | Castice 8 | Castice 9 | Eastice 10
eV 3,58 -3.24 5,69 12.16 11,52 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Xy 121 0,62 2,96 3,54 3,50
Xz 1,58 3,67 2,44 0,82 0,84
¥z 292 3,31 1,40 1,14 1,12
xa 3,33 1,04 3,35 1,00 111

Obr. 1. Ukdzka provedeni algoritmu SPSO.
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3 SAMO-ORGANIZUJICi SE MIGRACNi ALGORITMUS (SELF-
ORGANISING MIGRATING ALGORITHM)

Samo-organizujici se migracni algoritmus existuje od roku 1999. Jeho ¢innost je zalozena
na geometrickych principech. SOMA se fadi mezi evolu¢ni algoritmy, navzdory faktu, ze
béhem jeho prubéhu nejsou vytvareni dal§i potomci. Mezi evolu¢ni algoritmy je fazen
z toho divodu, ze pracuje s populacemi, podobné¢ jako diferencialni evoluce, ¢i jiné
genetické algoritmy. Pivodni myslenka, kterd vedla ke stvofeni tohoto algoritmu, spociva
v napodobeni chovani skupiny inteligentnich jedincti, kteti spolupracuji pifi feSeni

spole¢ného problému (napf. hledani potravy ve stadu). [1]

Vzhledem k tomu, Ze hlavni myslenka SOMA neni zalozena na principech evoluce, ale
spiSe na jiz zminénych principech ,,smecky*, neklasifikuje se mezi algoritmy evolucni, ale

tzv. memetické. [1]

Vlastnost samo-organizace u SOMA plyne z faktu, Ze se jedinci ovliviiuji navzajem pfi
hledani nejlepSiho moZného feSeni, coZ mnohdy vede k tomu, V prostoru moznych fesSent
vznikaji skupiny jedinct, které se rozpadaji €1 spojuji a pii tom putuji pfes prohledavany
prostor. Lze to popsat i tak, Ze si skupina jedinct (populace) sama organizuje vzajemny

pohyb. [1]

3.1 Parametry a terminologie

U tohoto algoritmu nevznikaji novi jedinci. Misto toho jedinci cestuji prostorem feseni.
Proto se neda u tohoto algoritmu mluvit o generacich (jako v ptipad¢ ostatnich evolucnich
algoritmt), ale tento cyklus byl piejmenovan na migrace. Nevyhodou SOMA, stejné jako
ostatnich evolu¢nich algoritmi, je zavislost kvality fungovani algoritmu na nastaveni
fidicich parametrd. Oproti [1] zde probéhla zména nazvoslovi u nékterych parametrd, jak

byla popsana v [8]: [1][8]
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Tab. 3. Prehled parametri algoritmu SOMA. Prevzato z [1]

Ridici parametr |Interval Poznamka
. .. Velikost populace - P¥i slozitéjsich funkci 0,2*D -
PopSize <10*D; uzZivatel>
0,5*D
D uréeno problémem |Dimenze problému
MaxEvaluations |uzivatel Maximalni pocet vyhodnoceni Gcelové funkce
PathLength <1,1; 3> Velikost cesty jedince
Velikost kroku jedince. Pokud je nastavena
Step <0,11; PathLength> [nizka hodnota, je provadénialgoritmu vykonové
narocéné;jsi
PRT <0; 1> Uréuje smér pohybu nového jedince

Dimenze problému — D

Udava pocet parametri ucelové funkce. Velikost je zdvisla na definovaném problému,

popsaném ucelovou funkci. Zménu lze provést pouze reformulaci celého problému. [1][2]
Velikost populace — PopSize

Tento parametr urcuje pocet jedincii v populaci. Velikost tohoto parametru by neméla byt
mensi nez 4. To je minimalni velikost populace, pii které diferencialni evoluce jesté

pracuje. [1][8]
PathLength

Tento parametr urcuje, jak daleko se aktivni jedinec zastavi od jedince vedouciho. Pokud
je PathLength =1, pak se aktivni jedinec zastavi na pozici vedouciho, pfi
PathLength =2 za nim ve stejné vzdalenosti, ze které startoval. Pokud je
PathLength < 1 pak se aktivni jedinec zastavi pfed vedoucim, coz povede k degeneraci

migra¢niho procesu. Z toho vyplyva, Ze by se tento parametr mél nachazet v intervalu
<1.1; 3> [1][8]

Step

Parametr Step urcuje, jak moc bude rozdélena cesta jedince v jednotlivém migra¢nim kole.
Pro jednoduché problémy je mozné pouzit velkou hodnotu pro urychleni algoritmu. Pro
nastavit Step tak, aby vzdalenost mezi vedoucim a aktivnim jedincem nebyla celo¢iselnym
nasobkem parametru tohoto parametru. Tim by doSlo ke sniZzeni rozmanitosti populace.

Doporucuje se nastavovat v intervalu <0.11; PathLength> [1]
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PRT

Podle tohoto parametru se tvofi tzv. perturbacni vektor (PRTVector), ktery ovlivituje smer

pohybu jedince. Jeho optimalni hodnota je 0.1. Nastaveni se pohybuje v intervalu <0; 1>
[1]
Minimalni rozmanitost (minimal diversity) - MinDiv

Ukonc¢ovaci parametr. Tento parametr znadzoriiuje maximalni mozny rozdil mezi nejlepSim
a nejhorsim jedincem populace. Rozdil mezi témito hodnotami se poc¢ita na konci kazdého
migracniho kola, kde také dojde k porovnani s parametrem MinDiv. Pokud je vypocitana
hodnota mensi nez fidici parametr, dojde k ukonceni algoritmu. V ramci této prace byl
tento zpusob ukonceni potla¢en, nebot’ bylo dulezité zmétit chovani vSech algoritmt po
stejném cCasovém (vypocCtovém) useku. Proto jako jediny ukonCovaci parametr slouZzi

MaxEvaluation.
Maximalni pocet evaluaci uc¢elové funkce — MaxEvaluation

Tento parametr zavisi pouze na uzivateli a fidi maximalni pocet vyhodnoceni ucelové
funkce. Tento parametr nahrazuje ptivodni ukoncovaci parametr Migrations (popsany v
[1]), ktery oznaCoval maximalni pocet migracnich cykli. K zaméné doslo z divodu
porovnani tohoto algoritmu s algoritmy DE a SPSO v ramci této prace. Vzhledem k tomu,
ze ne vSechny algoritmy maji stejny pocet vyhodnoceni béhem jednoho
evolucniho/migra¢niho kola, muselo dojit k této zméné, aby se pti porovnani algoritmi
vychazelo ze stejného Casového tuseku (zde tedy ur¢eného poctem vyhodnoceni tcelové

funkce). Jedna se o ukoncovaci parametr. Musi spliovat podminku MaxEvaluation > 0.

[1]
3.2 Princip algoritmu

3.2.1 Stanoveni parametri

Pted zapocCetim provadéni algoritmu je nutné stanovit fidici a ukonCovaci parametry. Jde o
parametry, které zajiStuji a upravuji chod celé¢ evoluce. Tyto parametry jsou popsany
v tabulce (Tab. 3) a jsou to PathLength, Step, PRT, MaxEvaluation, PopSize —
velikost populace a D — rozmér jedince (odvozen z rozméru daného problému). Nutné je

také nadefinovat ucelovou funkci, ktera bude optimalizovana. Tato funkce by méla vracet
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skalar, ktery bude pouzit jako méfitko kvality daného jedince (pro hleddni maxima bude

nejlepsi jedinec ten, ktery bude mit tento skalar nejvétsi a pro minimum nejmensi). [1]

3.2.2 Migracni kola

Pro kazdého jedince je u€inéno ohodnoceni ucelovou funkci a pro nasledujici migracni
kolo je vybran Leader (Jedinec s nejlepsi hodnotou (pro maximum je to nejvétsi a pro
minimum nejmensi) ucelové funkce), ke kterému ostatni jedinci migruji, pomoci skok,
jejichz velikost je uréena parametrem Step. Po kazdém skoku si kazdy jedinec na nové
ziskané pozici prepocitd hodnotu své ucelové funkce, a pokud je lepSi nez piedchozi,
zapamatuje si ji. Skokovy pohyb jedince smérem k Leaderovi pokracuje do té doby, dokud
neni dosazeno pozice, jez je dana parametrem PathLength. Kazda nova pozice putujiciho

jedince je vypocitana z rovnic

7 =T, + mt PRTVector

(10)
kdet €< 0,po Step azpo, Mass >
kde 7,7, reprezentuji jedince (vektory).
nebo podrobnéji
(11)
kdet €< 0,po Step az po, Mass >
kde
X %-LH J-ty prvek i-tého jedince v migra¢nim kole ML+1
X {t”jfstart J-ty prvek i-tého jedince v migra¢nim kole ML ve startovni pozici
X g’jL J-ty prvek vedouciho jedince (Leadera) v migraénim kole ML

Po ukonceni béhu se jedinec vraci na jeho nejlepsi pozici (tam kde jeho ucelova funkce
dosahovala nejlepsiho vysledku béhem jeho cesty). To ma za nasledek to, Ze po ukonceni

migrac¢niho kola se vSichni jedinci, kromé¢ vedouciho (Leadera), premistili.[1]

Predtim nez jedinec zapocne putovat smérem k Leaderovi, je vygenerovan prazdny vektor
o dimenzi D, v¢etné sekvence nahodnych &isel, jejichz pocet je také roven D. Tento vektor
se nazyva PRTVector. Nahodné ¢isla v PRTVectoru jsou porovnany s parametrem PRT.

jestlize je n-té vygenerované Cislo vétsi nez parametr PRT, pak je n-ty prvek PRTVectoru
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nastaven na 0, jinak je nastaven na 1. PRTVector tedy po dosazeni do rovnice uvedené
vyse (11) ovliviiuje smér pohybu jedince a tim ma vliv na vysledny pohyb jedince. Diky
tomu se jedinec pohybuje v N-k rozmérném podprostoru. Ty prvky PRTVectoru, které
maji hodnotu 0, se tedy neptfepocitavaji — ziistavaji na svych aktualnich hodnotach. Toto se
déje pro kazdého jedince a tedy parametry, které jsou ,zmrazeny* nyni, nemusi byt

v tomto stavu v pfistich migra¢nich kolech. [1]

3.2.3 Testovani naplnéni ukoncovacich podminek

Normalné¢ mizZe byt cely algoritmus ukon¢en dvéma metodami. Bud’ je dosaZeno pfedem
urcené¢ho poctu migracnich kol, nebo je rozdil mezi nejhorSim jedincem a nejlepSim
jedincem (Leaderem) mensi, neZ parametr MinDiv. Pokud neni splnéna ani jedna z téchto
podminek, vraci se algoritmus zpét k bodu 2. V této praci byl algoritmus upraven na

ukonceni pouze po dosazeni pozadovaného poc¢tu evaluaci. [1]

3.2.4 Vyhodnoceni

Vysledkem celého algoritmu je nejlepSi nalezené feSeni po poslednim migracnim kole

(ukonéené naplnénim maximalniho po¢tu vyhodnoceni (popf. migraci)). [1]

3.3 Strategie SOMA

V soucasné¢ dobé existuje nc€kolik riznych variaci zakladniho algoritmu SOMA. Kvili
zduraznéni faktu kooperace jedinct a geometrického piesouvani celé populace se pouziva

také termin ,,strategic* na misto ,,variace* nebo ,,verze. [1]
AllToOne - VSichni k jednomu

Tato strategie byla popsana v sekci Princip Algoritmu. VSichni jedinci migruji k jednomu

Leaderovi (vedoucimu jedinci), kromé jeho samotného. [1]
AllIToAll — VSichni ke v§em

Zde neexistuje Leader. VSichni jedinci migruji ke vSem ostatnim, tak jako ve strategii
»AllToOne* s tim rozdilem, Ze po ukonceni migraci aktualniho jedince se dany jedinec
vraci na pozici svého nejlepSiho vysledku ucelové funkce, nalezeného béhem jeho
PopSize — 1 migracnich cest vykonanych v daném migra¢nim kole. Béhem tohoto
algoritmu se prohledd vétsi ¢ast prostoru moznych feSeni pro kazdého jedince, tudiz je

vysledek presnéjsi. To je ovSsem vykoupeno jeho vétsi vypocetni naro¢nosti. [1]
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AllIToAllAdaptive — Adaptivné vSichni ke vS§em

Totozna strategie se strategii ,,AlIToAll* s tim rozdilem, Ze aktudlni jedinec se nepiesouva
do své nejlepsi pozice az po migraci vSech ostatnich jedinct, ale hned po ukoncéeni kazdé
migrace ke kazdému z PopSize - 1 jedinci. Migraci k dal§im jedincim pak provadi
Z tohoto mista. [1]

AllToOneRand — VSichni k jednomu nahodné

V této strategii se jedinci pohybuji pouze k jednomu Leaderovi. Tento jedinec neni urCen

nejlepsi hodnotou tcelové funkce, ale je po migraci kazdého jedince nahodné vybran. [1]
Clusters - Svazky

Tato strategie se da pouzit s kteroukoliv z piedchozich. V podstaté se jedna o rozdéleni
vSech jedincii do skupin — svazkii, ve kterych nasledné probiha samostatny algoritmus
SOMA. Diky pohybu jedincti je mozné, Ze se svazky budou spojovat nebo rozpadat. Pro

kazdého jedince se testuje, do kterého svazku patti. To se déje podle vztahu

dim

cD > Z (IND" — CC")Z 12
HB, — LB, (12)

i=1

Kde parametr IND; je i-ty parametr jedince, CC; je i-ty parametr Leadera (centrum
svazku), HB; a LB; jsou povolené hranice jednotlivych parametra (viz Specimen). CD je
velikost svazku dana uzivatelem. Vysledkem je vytvoreni svazkli obsahujici jedince
populace. Pokud je néjaky svazek piili§ daleko od ostatnich a tudiz nemtize byt zahrnut do
jiz existujicich svazkti, pak je svazkem sdm sob¢ a migruje ke vSem ostatnim jako ve

strategii ,,AlIToAlL“. [1]

3.4 Algoritmus

1. Nastaveni fidicich parametrl PathLength, Step, PRT. Nastaveni t na hodnotu
vétsi, nez je hodnota PathLength. Alokovani poli pro populaci (X), nejlepsi
jedince (P) a nejlepsi hodnoty ucelové funkce (BestCostValues).

2. Naplnéni BestCostValues maximalni hodnotou (double.maxValue) pro
kazdého jedince.

3. Porovndni, zda je pocet jiz provedenych evaluaci (NumberOfEvaluations) vétsi

nez maximalni povoleny (MaxEvaluation). Pokud ano, ukondit algoritmus.
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

Ohodnoceni jedincl ucelovou funkci.

Zvednuti poctu ohodnoceni (NumberOf Evaluations) o pravé provedené.
Porovnani hodnot ucelovych funkci nejlepsich jedincli (BestCostValues) s nové
ohodnocenyma (fitnesses). V pfipadé Ze jsou horsi, tak pokracovat 8.
Prekopirovat lepsiho jedince do P a jeho hodnotu do BestCostValues.

V pfipadé, Ze je t vétsi nez PathLength, pak pokracovat 9, jinak 12.

Nalezeni nové pozice vedouciho jedince (leader) pomoci , property” Bestindex.
Nakopirovat nejlepsi jedince (P) do X.

Nastavit t na hodnotu step.

Pro kazdého jedince (index i): Kontrola zda se jednd o vedouciho jedince. Pokud
ano, pak 16.

Pro kazdy parametr jedince (index d): Vygeneruje se ndhodné Cislo z intervalu <0;
1>. Pokud je toto Cislo mensi nez hodnota PRT, tak se do proménné PRTvalue
ulozi 1. V opacném pripadé se ulozi 0.

Vypocita se nova pozice jedince pomoci vzorce (11)

Zvedne se index parametru (d). Pokud se nejednalo o posledni parametr,
pokracuje se 13.

Zvedne se index jedince (i). Pokud se nejednalo o posledniho jedince, pokracuje
se 12.

Zvedne se hodnota t o hodnotu Step. Pokracuje se 3.
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Optimalizovana funkce - hledani maxima PRTVector - Rand <0; 1>
Parametry OV = flwy,mg,%5,04) = >c12 - xzz + :"532 - :442 Hy 1 0,06 <PRT
W] 4 *z 0] 0,89 >PRT
NP 10 s 1 0,01 < PRT
Mass 2,25 *a 1 0,08 <PRT

Step 0,25

Jedinec1 | Jedinec2 | Jedinec3 | Jedinecd | Jedinec5 | Jedinec6 | Jedinec 7 | Jedinec8 | ledinec 9 | Jedinec 10
cv 1,56 472 -5,45 -10,07 -21,13 12,20 15,13 -1,16 499 5,53
X1 0,91 3,24 0,95 2,34 0,73 1,73 2,87 0,53 1,08 28
X3 0,64 2,01 2,93 2,52 3,61 0.6 0,28 1,82 3,27 2,53
3 2,12 3,22 2,86 0,85 2,08 31 3,88 1.4 3,08 0,63
x4 1,83 3,48 2,44 3,15 3,6 0,21 2,02 0,29 2,23 2,99

. 1

KMLHL = yML ) t PRTVector,

At ijstar I

Tare

te 0 0,25 0,5 0,75 1 1,25 1,5 1,75 2 2,25
v 21,13 -15,30 -8,81 -1,65 6,18 14,67 23,83 33,65 44,14 55,29
¥y 0,73 1,27 1,80 2,34 2,87 3,41 3,94 4,48 5,01 5,55
X2 3,61 3,61 3,61 3,61 3,61 3,61 3,61 3,61 3,61 3,61
¥s 2,08 2,53 2,98 3,43 3,88 4,33 4,78 5,23 5,68 6,13
Xs 3,60 3,21 2,81 2,42 2,02 1,63 1,23 0,34 0,44 0,04

v
ledinec1 | ledinec2 | Jedinec3 | Jedinecd | Jedinec5 | ledinec& | Jedinec7 | Jedinec8 | ledinec @ | Jedinec 10
Cv 1,56 16,48 20,80 -0.52 55,29 0,00 0.00 0,00 0,00 0,00
¥y 0,91 3,24 5,27 2,34 5,55
X2 064 2,01 -3,03 252 3,61
¥z 2,12 471 2,80 0,85 6,13
LE 1,83 3,48 2,44 0,61 0,04

Obr. 2. Ukdzka provedeni algoritmu SOMA



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2013 27

4 DIFERENCIALNI EVOLUCE (DIFFERENTIAL EVOLUTION)

Historie diferencialni evoluce se datuje do roku 1995, kdy ji vyvinuli a poprvé pouzili
panové Ken Price a Rainer Storn. Diferencidlni evoluce je podobna algoritmim
genetickym, s nimiz sdili spolecné prvky, jako napiiklad tvorbu potomkii (na rozdil od
genetickych algoritmt, kde se pouzivaji 2 rodice, zde ma kazdy jedinec rodice 4), nebo

vyuziti generaci.[1][2]

Vychazi z genetického Zihani (autor Ken Price — 1994), jehoZ binarni reprezentaci pfevadi
na dekadické a umérné tomu logické operace na vektorové. Tyto zmény udélaly
z genetického zihani algoritmus vhodny pro numerickou optimalizaci. Po téchto zménach
byla K. Pricem objevena tzv. diferencidlni mutace, kterd spociva v generovani tzv.
zkuSebniho feSeni pfi¢tenim diference dvou ndhodné vybranych vektort (jedinct) ke
tietimu jedinci z populace. Po zkombinovani diferencialni mutace s metodou selekce
z genetického Zihani vzniklo to, co se dnes oznacCuje jako prvni verze diferencidlni

evoluce.[1]

Ukazalo se, ze principy zihani aplikované v genetickém algoritmu jsou nadbytecné a tak
byly z diferencialni evoluce vypustény. Zaroven R. Storn navrhl vytvaieni populace
potomkl ve zvlastni populaci, jenz se ucastni souboje o misto v nové populaci az po
naplnéni této zvlastni populace. Tato verze sice velmi dobfe fungovala na testovacich
funkcich, ale ukazala se jako nedostatecna pro feSeni Siroké mnozZiny optimalizanich

problémii a proto byla vyvinuta tfeti verze tohoto algoritmu.[1]

4.1 Parametry a terminologie

Cinnost a kvalita diferencialni evoluce je vysoce ovlivnéna fidicimi parametry. Proto je

nutné je spravné nastavit. Jejich oznaceni a vyznam je:
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Tab. 4. Prehled parametri algoritmu DE. Prevzato z [1]

Ridici parametr [Interval Optimum?|Poznamka
Velikost populace - 100*D pokud je
PopSize <2*D; 100*D?> 10*D P p . P J
funkce multimodalni
D ur¢eno problémem Dimenze problému

Maximalni pocet vyhodnoceni
ucelové funkce

F <0; 2> 0.3-0.9 Mutacni kostanta

CR <0; 1> 0.8-0.9 Prah ktizeni

MaxEvaluation [uzivatel

Dimenze problému — D

Udéava pocet parametrti ucelové funkce. Velikost je zavisla na definovaném problému,

popsaném ucelovou funkci. Zménu lze provést pouze reformulaci celého problému. [1][2]
Velikost populace — PopSize

Tento parametr urcuje pocet jedincli v populaci. Velikost tohoto parametru by neméla byt
mensi nez 4. To je minimalni velikost populace, pii které diferencidlni evoluce jesté
pracuje. [1]

Prah kriZeni — CR

V piipad¢€, ze je tento parametr nastaven na 0, pak se mutace nedostane do zkuSebniho
jedince, ktery diky tomu bude ¢istou kopii aktualniho rodi¢e. Naopak pokud bude CR
nastaven na 1, pak budou vSechny parametry zkuSebniho jedince tvoieny pouze ze tiech
nahodnych rodi¢t (aktualni jedinec bude vynechan). Proto je vhodné, aby CR nikdy

nenabyvalo téchto hodnot. Doporucend hodnota by se méla v pfipadé reparabilnich uloh

blizit 0, v opa¢ném piipadé 1. [1]
Mutacni konstanta — F

Touto konstantou se nasobi diferen¢ni vektor, ¢cimz vznikne diferencni vahovy vektor (viz

Princip algoritmu). Tato konstanta by se méla pohybovat v intervalu <0; 2> [1]
Maximalni pocet evaluaci icelové funkce — MaxEvaluation

Tento parametr zavisi pouze na uzivateli a fidi maximalni pocet vyhodnoceni ucelové
funkce. Tento parametr nahrazuje piivodni ukon¢ovaci parametr Generations (popsany v
[1]), ktery oznacoval maximalni pocet evolu¢nich cykli. K zaméné doslo z divodu

porovnani tohoto algoritmu s algoritmy SOMA a SPSO v ramci této prace. Vzhledem
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Ktomu, ze ne vSechny algoritmy maji stejny pocet vyhodnoceni béhem jednoho
evolu¢niho kola, muselo dojit k této zmén¢, aby se pfi porovnani algoritmt vychdzelo ze
stejného ¢asového useku (zde tedy urceného poctem vyhodnoceni ucelové funkce). Jedna

se o ukon¢ovaci parametr. Musi spliiovat podminku MaxEvaluation > 0. [1]
4.2 Princip algoritmu

4.2.1 Stanoveni parametri

Pied zapocetim provadéni algoritmu je nutné stanovit fidici parametry. Jde o parametry,
které zajistuji a upravuji chod celé evoluce. Tyto parametry jsou popsany v tabulce
uvedené vyse (Tab. 4). Jsou to F — mutacni konstanta, CR — prah ki¥izeni, PopSize —

velikost populace a D — rozmér jedince (odvozen z rozméru daného problému).

Dale je nutné nadefinovat prototyp jedince — tj. Vv jakém rozmezi a z jakych typu
(celoc¢iselné — Integer, s desetinou ¢arkou — real) se budou dani jedinci generovat. (Viz

Specimen)

4.2.2 Zapoceti cyklu generace

Cyklus se provadi béhem kazdé¢ generace a zabezpecuje postupné evolucni Slechténi
kazdého jedince z populace. V kazdém cyklu se postupné vybira jeden jedinec (aktivni
jedinec, cilovy vektor) za druhym a pro kazdého z nich je proveden dany evolucni cyklus.

[1]

4.2.3 Evolucni cyklus

Zde je provadéna mutace a kiizeni. Z celé populace jedinci se nahodné vyberou 3 dalsi
ruzni jedinci (vektory). Prvni dva se od sebe odectou. Tim se ziska tzv. ,diferencni
vektor®. Ten je vyndsoben muta¢ni konstantou F, ktera jej zméni (zmutuje). Vysledny
vektor se nazyva ,,vahovany diferen¢ni vektor*. Ten je nasledné pficten ke tietimu

vybranému vektoru (jedinci) a tim vznikne ,,Sumovy vektor.

Dale se spojenim Sumového vektoru s cilovym (aktivni jedinec) vytvoii ,,zkusebni vektor®.
Toto spojeni probihd tak, Ze se ndhodné vybere parametr jedince, ktery se automaticky
zapiSe do ,,zkuSebniho vektoru® a nasledné se z kazdého cilového a Sumového vektoru
postupné bere jeden prvek za druhym (ve sméru od vygenerovaného ndhodného, v piipadé

ze se dosahne posledniho parametru, pokracuje se od prvniho az do doby, nez se dosahne
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toho parametru, ktery byl ndhodné vybran) a pro kazdou tuto dvojici se vygeneruje
nahodné ¢islo v rozsahu <0; 1>. Pokud je toto ¢islo mensi nez fidici konstanta CR — prah
ktizeni, pouzije se do pfislusné pozice ,,zkusebniho vektoru® prvek z vektoru Sumového,
vV opacném piipad¢ se pouzije prvek z vektoru cilového. Po ziskani celého ,,zkuSebniho
vektoru® se porovna ucelova hodnota funkce tohoto vektoru s ucelovou hodnotou funkce
cilového vektoru. Na pozici cilového vektoru v nové populaci je pak vybran takovy
jedinec, pro kterého je ucelova hodnota lepsi (pro maximum je to vétsi z hodnot, pro
minimum mensi). Tim je zajiSténo, Ze se do nové populace dostanou pouze jedinci

S lepSimi vlastnostmi.

Poté se vybere dalsi jedinec — cilovy vektor a cely cyklus se opakuje az do vycCerpani

populace. Tak vznikne nova generace potomki (jedinct). [1][9]

4.2.4 Testovani naplnéni ukoncovacich podminek

Diferencialni evoluce je ukoncena pouze tehdy, provede-li se uzivatelem zadany pocet
Vyhodnoceni ucelové funkce (ve standardnim diferencidlni evoluce by se ukoncovala

poctem provedenych evolucnich kol). Jiny ukonCovaci parametr tento algoritmus nema.

Pro neupraveny algoritmus by bylo mozné pii vyhodnocovani ucelové funkce ptidat
algoritmus, ktery evoluci ukonci, pokud se naptiiklad pii deseti poslednich generacich

nejlepsi hodnota tcéelové funkce nezlepsila. [1]

4.2.5 Vyhodnoceni

Cely proces se opakuje, dokud neni vyCerpan zadany pocet generaci (popiipadé evaluaci).
Béhem kazdé generace se hodnota ucelové funkce nejlepsiho jedince uschova do vektoru

historie, ktery po ukonceni znazoriuje pribéh evolu¢niho cyklu.

4.3 VARIANTY DE

Existuje n€kolik variant diferencidlni evoluce, které se liSi predevSim ve vypoctu

,,Sumového vektoru®.

4.3.1 Varianty k¥iZeni
Binomialni

13

Néhodné je vybran jeden prvek jrgng Z.,.Sumového vektoru“ V; ;, ktery se ptesune do

vektoru zkuSebniho U; , a dale pak pro kazdou dvojici parametrt ,.Sumového vektoru® a
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cilového (aktivniho) jedince X; 4 se generuje ndhodné ¢islo R; z intervalu <0; 1>. Pokud je
toto Cislo vétsi nez CR, do zkuSebniho vektoru se na piislusnou pozici vlozi prvek cilového

(aktivniho) jedince, v opacném piipad¢ se pouzije parametr ze ,,Sumového vektoru®. [1][2]

J rand
0 1 2 3 4 5 6
Vi, 30 103 24 28 25 26 214
r<CRy g ) r<cr) <CR Y
U,, 25 89 24 28 25 30 214
2R 2R T 2R
X, 25 89 45 53 23 30 198

Obr. 3. Ukdzka binomialniho kifiZeni.
Exponencialni

Néhodn€ se zvoli prvek j,qnq Z ,.Sumoveho vektoru®V; 4, jenz se piesune na odpovidajici
pozici zkuSebniho vektoru U;,. Dale se pro kazdy dalSi prvek (v kruhovém smyslu)
generuje ndhodné Cislo R; z intervalu <0; 1>. Pokud je toto ¢islo mensi nez CR, pak se
pouzije parametr ze ,Sumového vektoru“. Jakmile je vSak cCislo vétsi, pro vSechny

nasledujici volné pozice se voli prvky cilového (aktivniho) jedince. [1][2]

J rand
0 1 2 3 4 5 6
Vi 30 103 24 28 25 26 214
seg I rns<cry r=cry
U,, 25 89 45 28 25 30 214
1 1 1 r2CcR T
X, 25 89 45 53 23 30 198

Obr. 4. Ukazka exponencidlniho krizeni

4.3.2 Varianty DE

Znaceni jednotlivych variant je ve tvaru: DE/x/y/z. DE zde oznacuje pouziti diferencialni
evoluce, x potom reprezentuje metodu vybéru rodice, ktery bude pouzit jako zakladni

vektor. Pro DE/rand/y/z to tedy bude zékladni vektor ndhodné z celé populace, DE/best/y/z
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bude nejlepsi vektor. y udava pocet ruznych vektort, jenz potrubuji zakladni vektor, z je

typ pouzitého kiizeni (exp — exponencialni, bin — binomialni). [1][2]
DE/best/1/exp
Vj = xgest,j +F- (xfz,j - x1§3,j)
DE/rand/1/exp
vj = xfl,]- +F- (xfz,j - x1§3,j)
DE/rand-to-best/1/exp
v = le] +F: (xgest,j - le]) +F- (x191,j - xfz,j)
DE/best/2/exp
vj = xgest,j +F- (xfl,j + xwgz,j r3] r4j)
DE/rand/2/exp
v =xfs;+F- (x§1,j +oxfy ;= Xy — r4})
DE/best/1/bin
Vp = Xposr; + F o (% — x5 ;)
DE/rand/1/bin
v =xp; +F- (erz,j - erS,j)
DE/rand-to-best/1/bin
vj = xic,;j +4- (xgest,j - xic,;j) +F- (xfl,j - erZJ)
DE/best/2/bin
vj = xgest,j +F- (xfl,j + erz,j r3] r4])

DE/rand/2/bin

— +G . G G
Vj = xr5,j +F (xrl,j + xrz,j r3] r4])

(13)

(14)

(15)

(16)

(17)

(18)

(19)

(20)

(21)

(22)

Nékteré z uvedenych metod se na prvni pohled zdaji byt stejné (napi. DE/best/1/exp a

DE/best/1/bin). Tyto metody se 1isi v dalsim provadéni algoritmu diferencialni evoluce. [1]
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4.4 Algoritmus

Pouzita varianta algoritmu diferencialni evoluce oznacena jako DE/rand/1/bin popsana v

[9].

1.

10.

11.

12.
13.

14.

Nastaveni fidicich parametrd CR, F. Alokovani poli pro populaci (trial), nejlepsi
jedince (x1) a nejlepsi hodnoty ucelové funkce (cost).

NaplInéni cost maximalni hodnotou (double.maxValue) pro kazdého jedince.
Porovnani, zda je pocet jiz provedenych evaluaci (NumberOfEvaluations)
vétsi nez maximalni povoleny (MaxEvaluation). Pokud ano, ukondit
algoritmus.

Ohodnoceni jedincl ucelovou funkci.

Zvednuti poctu ohodnoceni (NumberOfEvaluations) o pravé provedené.
Porovnani hodnot Uucelovych funkci nejlepsich jedincl (cost) snové
ohodnocenyma (trialScores). V pripadé Ze jsou horsi, tak pokracovat 8.
Prekopirovat lepsiho jedince do x1 a jeho hodnotu do cost.

Pro kazdého jedince (index i): Nalezeni 3 nahodnych rtznych jedinct.

Nalezeni ndhodné startovaci pozice pro prochazeni parametr( jedince.

Pro kazdy parametr (index j): Vygenerovani ndahodného ¢Cisla z intervalu <0; 1> a
porovnani tohoto s hodnotou PRT. Pokud je mensi (popfipadé pokud se jedna
o posledni parametr jedince), pak pokracovat 11, jinak 12.

Vypocitani nové pozice jedince pomoci vzorce (19) a vysledek uloZit do trial.
Pokracovani 13.

Do trial uloZit parametr z matice nejlepSich jedinct (x1). Pokracovani 13.
Zvednout index parametru (j). Pokud se nejednd o posledni parametr, pak
pokracovat na 10.

Zvednou index jedince (i). Pokud se nejednda o posledniho jedince, pak

pokracovat 8, jinak pokracovat 3.
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Parametry Optimalizovana funkee - hledani maxima
o a OV = fl, %2, X5, Xa) =317 - 2”4 %57 - g
NP 10 Rodice nového jedince
F 0.3 | Aktivni | 1. nahodny |2. nahodny [3. nahodny
cR 0,8 l ' ! |
I |
ledinec1 | ledinec2 | Jedinec3 | Jedinecd | ledinec5 | ledinec6 | Jedinec7 | Jedinec & | ledinecd | ledinec 10
cv -14,82 5,82 1,41 0,34 -1,05 -5,98 -5,04 -12,59 0,20 -1,51
£ 1,00 0,05 1,98 1,55 1,799 1,19 3,14 1,51 3,16 0,12
Xz 1,66 0,88 1,85 1,32 0,19 2,82 379 0,90 3,45 0,98
¥z 0,15 3,04 2,01 0,79 0,99 0,34 3,33 0,78 1,46 0,36
xq 3,62 3,78 1,77 0,87 228 (® 1,60 341 3,83 0,13 0,83
F}_‘
| gl
Diferencni vektor Yahovany diferencni v. Sumowy vektor
cv 1,03 cv 0,09 cv 0,31 Test CR - Rand <0; 1=
Xy -3,09 @ X1 -0,93 Xy 1,05 X3 0,09 |=cr
Xz 2,91 > Xa -0,87 1L Xz 0,08 ® X 0,23 |<cr
¥z -0,29 3 -0,09 ¥z 192 (¢ 3 0,25 <CR
*a 0,37 Xa 0,11 *a 1,88 ¥4 0,87 >CR
Zkugebni vektor
v 0.75
» X3 1,79
X 0,98
> X3 1,92
> x4 2,28
¥
Jedinec 1 | Jedinec2 | Jedinec3 | Jedinecd | Jedinec5 | Jedinec6 | Jedinec7 | Jedinec8 | Jedinec9 | Jedinec 10
cv -14.82 -5,82 1,41 0,34 o075 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
£4 1,00 0,05 1,98 1,55 1,78
*z 1,66 0,88 1,85 1,32 0,98
¥z 0,15 3,04 201 0,79 1,92
xq 3,62 3,78 1,77 0,97 2,28

Obr. 5. Ukdzka provedeni algoritmu DE
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5 FRAMEWORK .NET

Framework .NET je vyvijen spole¢nosti Microsoft pro operacni systémy Windows (pro
kompatibilitu s ostatnimi opera¢nimi systémy je nutné pouzit néjakou open source
alternativu, napt. Mono). Tento framework poskytuje podporu tzv. jazykovou
interoperabilitu (kazdy programovaci jazyk mtize vyuzit ¢ast kédu napsanou v jiném
jazyce). To umoziuje softwarové prostiedi, nazvané CLR (Common Language Runtime),
které se chova jako virtudlni stroj aplikace a ve kterém jsou programy tohoto frameworku
vykonavany a které poskytuje programu sluzby jako, ochranu, spravu paméti, spravu
vyjimek, apod. Rozhrani .NET obsahuje, kromé& tohoto prosttedi CLR, jesté knihovnu tfid
.NET. [2][10][11]

Knihovna tiid .NET je objektové orientovana knihovna, kterd poskytuje nastroje pro vyvoj
Siroké Skaly aplikaci, jako napf.:
e Konzolové aplikace
e Aplikace GUI (Graphical User Interface — grafické uzivatelské rozhrani) systému
Windows — Windows Forms
e Aplikace typu WPF — Windows Presentation Foundation
e Aplikace ASP.NET

e adalsi

Windows Forms nabizi mnoho ovladacich prvki a dialogovych oken pro jednodussi praci
s GUI systému Windows. Windows Presentation Foundation oproti tomu poskytuje velkou
volnost v upravé grafického vzhledu aplikace pomoci programovaciho jazyku

XAML.[2][10]

Aplikace rozhrani .NET se kviili kompatibilit¢ a moZnosti interoperability ptekladaji do

zprosttedkujiciho kodu (jazyku MSIL). [2][11]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2013

36

PRAKTICKA CAST
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6 OPTIMALIZACE FUNKCE

Ucelova i aproximacni funkce byli pfedem zadané.

6.1 UCELOVA FUNKCE

Jako ucelova funkce byl zvolen Root Mean Squared Error (RMSE), coz je odmocnina
sttedni Ctvercové chyby (Mean Squared Error — MSE). Hledame parametry funkce
for,qq (ti), které minimalizuji odmocninu stfedni ¢tvercové chyby vii¢i uréené namétené

hodnoté Q44 (t)):

Z?zl (leoad (ti) - Qload (ti))z
b

RMSEQload = \ / MSEQload

kde n je pocet vzorktiai = 1,2, ...,n.

MSEQload =
(23)

6.2 APROXIMACNI FUNKCE

K— A 24 24
leoad(h; 19ex) =A+ Tt Z Pn t+ z an (24)
(1+ Qe B(Fex=M)y 315 h=1

Pro aproximaci slozky vykonu zavislého na venkovni teploté vzduchu je vyuzita
Richardsova kiivka, coz je rustova kiivka, ktera je vhodna pro modelovani fyzikalniho
procesu i kdyz tento proces neni znam [12]. Vzhledem Kk tomu, Ze tepelna zatéZz roste

s poklesem venkovni teploty vzduchu, tak je ve vztahu (24) pouzita zaporna hodnota —19,,.

Druhou komponentou predikce tepelného zatizeni je komponenta zavislosti na hoding ve
dni. V tomto ptipad¢ je pro kazdy typ dne uréeno 24 hodinovych hodnot tepelného zatizeni
Pn aqn, kde h je hodinave dni h = 1,2, ..., 24.

Meze pro generovani vzoru (Specimen) jsou poté nastaveny nasledovné
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Tab. 5. Parametry a meze
aproximacni funkce
Parametr|Dolni mez|Horni mez
A -40000 40000
K 40000 200000
Q 0,04 0,5
B 0 0,5
M -15 15
©w 0 2
H 0 80000
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7 INTERFACE IEVOLUTIONALGORITHM

Béhem programovani bylo dulezité, aby bylo mozné rychle a jednoduSe volit mezi
pouzitymi algoritmy SOMA, DE a PSO. Proto byl pouzit interface IEvolutionAlgorithm,
ktery vSechny algoritmy vyuzivaji (dédi z ného). Diky pouziti tohoto interface doslo
k oddé€leni c¢asti evolu¢nich algoritmi od ¢asti vypoctu hodnoty tcelové funkce. Tento
vypocet tak probihd mimo dany algoritmus a tak hodnoty vyhrazené algoritmem pro

vyhodnoceni musi byt posilany pomoci metody GetPositionToEvaluate().

3|

| IEvolutionAlgorithm
Interface

Properties
BestFitness
Bestindex
BestPasition
IsLastiteration
MaxEvaluation

e er

MNumberQfEvaluations
= Methods

@ GetPositionsTofvaluate
& UpdatePositions

Obr. 6. Pirehled

IEvolutionAlgorithm
Na nasledujicich fadcich popisi jednotlivé metody tohoto interface:
7.1 Vlastnosti (Properties)
int BestIndex { get; }
Vraci index nejlepsiho jedince. Typ Integer.
double BestFitness { get; }
Vraci nejlepsi hodnotu ucelové funkce.
double[] BestPosition { get; }
Vraci vektor (jednorozmérné pole typu double) parametrii nejlepsiho jedince.
int NumberOfEvaluations{ get;}

Vraci pocet dosud provedenych vyhodnoceni ucelové funkce.
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int MaxEvaluation { get;}
Vraci maximalni pocet evaluaci pfed ukon¢enim evolu¢niho algoritmu.
bool IsLastlteration { get; }

Kontroluje, zda se jedna o posledni iteraci. V tom ptipadé vrati hodnotu True. Jinak vraci

False.

7.2 Metody (Methods)

double[][] GetPositionsToEvaluate();

V této metodé vraci dand tfida data (pole jedinci), u kterych maji byt vyhodnoceny
hodnoty tcelovych funkci. Tyto data musi byt ve tvaru dvourozmérného pole typu double

(s plovouci desetinou carkou).
void UpdatePositions(double[] fitnesses);

Tato metoda slouzi k provedeni evolu¢niho algoritmu. Pfijima jednorozmérné pole typu

double, ve kterém jsou ulozeny hodnoty ucelové funkce vsech jedinct.

public interface IEvolutionAlgorithm
{
int BestIndex { get; }
double BestFitness { get; }
double[] BestPosition { get; }
int NumberOfEvaluations { get;}
int MaxEvaluation { get;}
bool IsLastIteration { get; }
double[ ][] GetPositionsToEvaluate();
void UpdatePositions(double[] fitnesses);

PR OOONOOCUD WN R

P o -
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8 OPTIMALIZACE ROJENI CASTIC (PARTICLE SWARM
OPTIMIZATION)

Pro provedeni algoritmu jsem zvolil verzi z roku 2007 popsanou v [6]. Samotny algoritmus
je popsan v teoretické casti této prace (2.4). Algoritmus vyuziva interface
IEvolutionAlgorithm, ze kterého dédi vlastnosti BestFitness, Bestindex, BestPosition,
IsLastlteration, MaxEvaulation, NumberOfEvaulations a metody GetPositionsToEvaulate
a UpdatePositions. Podrobné&jsi popis tohoto interface se nachazi v ¢asti (7). Pti popisu

algoritmu budu jedince oznacovat jako Castice. (viz Parametry a terminologie).

) Evoluti cnalgerithm

| EvolutionAlgorithmSPSO A& |
Class

= Fields
cl
c2
D
f
chi

LS00 0D 00 000
5

Properties

v

BestFitness

& Bestlndex

& BestPosition

# IsLastlteraticn

& MaxEvaluation

& MNumberQfEvaluations

= Methods
@ EvolutionAlgorithmSPSC
i GetPositicnsToEvaluate
@ UpdatePositions

Obr. 7. Prehled
EvolutionAlgorithmSPSO
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8.1 Clenské proménné (Fields)

double c1, c2

Ridici parametry. Nastaveny na hodnotu 2,05, jak je uvedeno v [6].
intD

Dimenze problému — Tento parametr uzivatel nenastavuje, je uren piimo problémem.

Hodnota se ziska z matice populace X.
double[] f

Vektor nejlepSich hodnot ucelové funkce.
double chi

Proménna ¥, neboli ,,chi” oznaCuje faktor zGzeni. V této proménné je ulozena vysledna

hodnota paramertu x, vypoc¢itana pomoci rovnice (2) za predpokladu, Ze je (3) splnéno.
const string ID

Identifikacni ndzev tfidy. Pro tuto tiidu je tento string nastaven na ,,SPSO* (Standard for

Particle Swarm Optimization)
int PopSize

Velikost populace. Tento parametr je uréen velikosti populace piedané konstruktoru

V proménné X.

double[][] P

Matice nejlepSich parametrii ¢astic. Rozmér matice je urc¢en vztahem PopSize X D.
double[][] V

Matice rychlosti ¢astic. Rozmér matice je uréen vztahem PopSize X D.

double[][] X

Matice parametrti ¢astic v populaci. Rozmér matice je uréen vztahem PopSize X D.
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public class EvolutionAlgorithmSPSO : IEvolutionAlgorithm

{

public const string ID = "SPSO";

protected
protected
protected
protected
protected

protected

int D;

int PopSize;
const double cl1 =
const double c2 =
double chi;

| |
NN
[
U1l U
e o

double[][] X = null;

public double[][] P = null;

protected

double[][] V = null;

public double[] f = null;

8.2 Vlastnosti (Properties)

double BestFitness

Navraci nejlepsi hodnotu (zde nejmensi) z vektoru nejlepsich hodnot cilové funkce (f).

15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22,

public double BestFitness

double min = f.Min();
return min;

{
get
{
}

}

int BestIndex

Vraci index nejlepsi hodnoty z vektoru nejlepsich hodnot téelové funkce (f).

23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.

public int BestIndex

int bestIndex = Array.IndexOf(f, f.Min());
return bestIndex;

{
get
{
}

}
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double[] BestPosition

Vraci vektor nejlepsiho castice. K jeho nalezeni se pouziva BestIndex (viz vyse).

31. public double[] BestPosition

32. {

33. get

34, {

35. var values = P[BestIndex];
36. return values;

37. }

38. }

bool IsLastlteration
Ukoncovaci kritérium. Kontroluje, zda pocet vyhodnoceni tcelové funkce jiz ptesahl
maximalni mozny. Ten je nastaveny uZivatelem pii volani konstruktoru. V ptipad¢, Ze

maximum piekro¢eno neni, tak vraci hodnotu false.

39. public bool IsLastIteration

40. A

41. get

42. {

43, if (NumberOfEvaluations < MaxEvaluation)
44, return false;

45,

46. return true;

47. }

48. }

MaxEvaulation

Zde je uloZen uzivatelem nastaveny maximalni pocet vyhodnoceni ucelovou funkci.
NumberOfEvaulations

Pocita, kolik vyhodnoceni ti¢elové funkce jiz probéhlo.

49. public int NumberOfEvaluations { get; protected set;}
50. public int MaxEvaluation { get; protected set;}
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8.3 Metody (Methods)

8.3.1 Konstruktor EvolutionAlgorithmSPSO

EvolutionAlgorithmSPSO (double[][] X, int maxEvaluations = 30000)

Konstruktor tfidy EvolutionAlgorithmSPSO. Slouzi k inicializaci vSech proménnych
algoritmu, k nastaveni ftidicich parametrd a alokovani paméti pro pouzivana data.
Konstruktory jsou zvlastni typy metod, které jsou volané pouze pii vytvareni nové instance

tfidy. Tento konstruktor pfijima dva parametry.

double X — zde je ulozena populace, se kterou se pracuje. Jedna se o dvourozmérné

pole typu double ([index ¢astice][index parametru]).

int maxEvaluations — tento parametr urCuje maximalni pocet evaluaci, které se provedou

pied ukoncenim algoritmu. Pokud ho uzivatel nezavola, tak je nastaven na vychozi

hodnotu 30000 evaluaci.

1. public EvolutionAlgorithmSPSO(double[][] X, int
maxEvaluations = 30000)

2. {

Jako prvni véc, ktera se provede po zavolani konstruktoru, je otestovani pole populace X.
V piipad¢, ze je toto pole prazdné, je ,,vyhozena® vyjimka. Nasledn¢ je vypocitana

,,Jambda“ (¢) podle rovnice (3) a ,,chi“ (2).

Nasledné je z pole castic X, které bylo pfedano konstruktorem, uréena velikost populace
(pomoci X.length — vrati velikost pole) a dimenze problému (X[0].length). Tyto hodnoty
jsou ulozeny do proménnych PopSize a D. Maximalni pocet evaluaci je z proménné
piedané konstruktoru (maxEvaluations) uloZzen do ¢lenské proménné (this.MaxEvaluation)

a pocet jiz provedenych vyhodnoceni v proménné NumberOfEvaluations je vynulovan.
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3. if ((X == null) || (X.Length == 09))

4. throw new Exception("min.Count() != max.Count()");

5.

6. double lambda = c1 + c2; // 4.1

7. this.chi = 2 / (Math.Abs(2 - lambda - Math.Sgrt(lambda *
lambda - 4*1lambda)));

8.

9. this.PopSize = X.Length;

10. this.D = X[@].Length;

11.

12. this.MaxEvaluation = maxEvaluations;

13.

14. this.NumberOfEvaluations = 9;
Do c¢lenské proménné this.X je piekopirovana celd populace z parametru konstruktoru X.
Po té dochazi k alokaci paméti pro pole rychlosti ¢astic (V), pole nejlepSich hodnot ¢astic
(P) a pole nejlepsich hodnot ucelové funkce (f). Pole nejlepSich hodnot tcelové funkce je
jednorozmérné a je alokovano na velikost populace PopSize. Matice rychlosti Castic a

nejlepSich hodnot ¢astic jsou dvourozmérné a jejich prvni rozmér je alokovan na velikost

populace PopSize.

Ve for cyklu poté dochazi k naplnéni kazdého prvku vektoru nejlepSich hodnot ucelové
funkce (f) na maximalni hodnotu proménné typu double (hledame minimum, tedy bude
zajisténo, ze jakakoliv hodnota bude lepsi) a zaroven dochézi k alokaci druhych rozméra
poli pro rychlost ¢astic a pro nejlepsi parametry ¢astic na velikost dimenze problému (D) ,
az do zpracovani vSech ¢astic (velikost dana ¢lenskou proménnou PopSize). Pro kazdého
castice v cyklu jesté dochazi k naplnéni vSech parametra rychlosti ¢astic nulovou vychozi

hodnotou a k piekopirovani ¢astice z popula¢niho pole (X) do pole nejlepsich ¢astic (P).
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15. this.X
16. this.P
17. this.V
18. this.f

X;

new double[this.PopSize][];
new double[this.PopSize][];
new double[this.PopSize];

19.

20. // 1 - index jedince

21. for (int 1 = @; i < this.PopSize; ++1i)
22. |

23. P[i] = new double[this.D];

24. V[i] = new double[this.D];

25. f[i] = double.MaxValue;

26.

27. // j - index dimenze (parametru)
28. for (int d = @; d < this.D; ++d)
29. {

30. P[1][d] = X[1][d];

31. V[i][d] = @; // nulova vychozi rychlost
32. }

33.  }

34, }

8.3.2 GetPositionToEvaluate

double[][] GetPositionToEvaluate()
V této metod¢ se vraci pole vSech Castic (X). Tato metoda slouzi k navraceni hodnot, které

se maji ohodnotit ucelovou funkci.

1. public double[][] GetPositionsToEvaluate()
2. |

3. return X;

4. %}

8.3.3 Provedeni algoritmu — UpdatePositions
void UpdatePositions(double[] nf)

Tato metoda slouzi k provedeni celého evolu¢niho algoritmu. Jeji parametr je vektor
ucelovych  hodnot  castic, které byli poslani na  vyhodnoceni  metodou

GetPositionToEvaluate(). Tento vektor se nazyva nf (new fitnesses).

Prvnim krokem algoritmu je navySeni poctu provedenych vyhodnoceni v clenské
proménné NumberOfEvaluations o prave provedené. Po té dojde k inicializaci ndhodnych
¢isel. Nasleduje aktualizace ¢astic. U kazdé castice dojde k porovnani novych hodnot

funkce (ulozenych v nf) se staryma (ulozené ve vektoru f). Pokud jsou nové hodnoty lepsi
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(v tomto piipadé mensi) dojde k piepsani staré hodnoty ucelové funkce ve vektoru f

hodnotou novou. Zaroven dojde k nakopirovani dan¢ho jedince do pole nejlepsich jedincti
P.

1. public void UpdatePositions(double[] nf)

2. |

3. this.NumberOfEvaluations += nf.Count();

4,

5. Random rnd = new Random();

6.

7. // projdu vSechny castice

8. for (int 1 = @; i < this.PopSize; i++)

9. {

10. // jestliZze je Cost Function (CF) je lep3i nez
predchozi

11. if (nf[i] < f[1])

12. {

13. // prepisu nejlepSi parametry castice

14. f[i] = nf[i];

15. X[i].CopyTo(P[i], ©);

16. }

17. }

Po této aktualizace dojde k samotnému provedeni PSO. V cyklu se pro kazdého jedince
(Castici) z populace nejdiive vypocitd pozice piedchdzejici a nasledujici castice. V piipadé
7ze se jedna o posledni castici v populaci, vybere se jako nasledujici prvni castice.
V piipadé€, ze je aktivni prvni Castice, tak jako pfedesla je vybrana ta posledni. Po té se
porovnaji hodnoty ucelovych funkci aktivniho jedince s predeSlym a nésledujicim. Vybere
se ta nejlepsi (nejmensi) hodnota, ktera je nasledné pouzita jako nejlepsi ¢astice ze svazku.

Index této Castice je ulozen do proménné g.
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10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24,
25.
26.

27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.

for (int 1 = @; i < this.PopSize; ++i)

{

int iB
int iF

i - 1; // Predchozi (Backward)
i+ 1; // Nasledujici (Forward)

// kdyz je prvni, tak predchozi je posledni
if (1 == 9)
{

}

// kdy je posledni, tak nasledujici je prvni
else if (i == (PopSize - 1))

{

}

iB = PopSize - 1;

iF = ©9;

int g = i;

if (f[iB] < f[i])

{
g = 1B;
}
else if (f[iF] < f[g])
{
g = iF;
}

Pro kazdy parametr Castic se nasledné provede vypocet rychlosti podle vzorce (5) a nové

pozice podle (6). Timto se ziskaji nové pozice vSech Castic, které se ulozi do matice X, ze

které jsou pomoci metody GetPositionToEvaluate() odeslany na vyhodnoceni.

35.
36.
37.
38.
39.

40.
41.
42.
43.
44,
45,
46.

// pro vSechny dimenze (parametry)
for (int d = 9; d < this.D; d++)

{
double rl = rnd.NextDouble();
double r2 = rnd.NextDouble();
double pl = c1 * rl * (P[i][d] - X[i][d]);
double p2 = c2 * r2 * (P[g][d] - X[i][d]);
V[i][d] = chi * (V[i][d] + p1l + p2);

} X[1][d] = X[i][d] + V[i][d];
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Pted provedenim kazdého evolu¢niho kola je testovana ukoncovaci podminka v ,,property*
IsLastlteration. Algoritmus se opakuje do té doby, dokud tato ,,property” nevrati hodnotu

True.

8.4 Vyvojovy diagram algoritmu

Vyvojovy diagram zpracovaného algoritmu SPSO se nachazi v ptiloze Ptiloha P I.
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9 SAMO-ORGANIZUJICi SE MIGRACNi ALGORITMUS (SELF-
ORGANISING MIGRATING ALGORITHM)

Je pouzita verze algoritmu SOMA nazvanid AllToOne. Samotny algoritmus je popsan
Vv teoretické Casti této prace (3.4). Algoritmus vyuziva interface IEvolutionAlgorithm, ze
kterého dédi vlastnosti  BestFitness, Bestindex, BestPosition, IsLastlteration,
MaxEvaulation,  NumberOfEvaulations a metody GetPositionsToEvaulate a
UpdatePositions. Podrobné&jsi popis tohoto interface se nachazi v ¢asti (7). Pfi popisu

algoritmu budu generace oznacovat jako migrace. (viz Parametry a terminologie).

Q [EvoluticnAlgorithm

| EvolutionAlgorithmSOMA A& |
Class

= Fields

BestCostValues
D

D

leader

P
PathLength
PopSize
PRT

Step

Lt

L

TL OO0 0000 00

Properties
BestFitness
Bestlndex
BestPosition
[sLastlteration

MaxEvaluation

e er

MumberCOfEvaluations
= Methods

@  EBvcluticnilgorithmSCOhA
@ GetPositionsToEvaluate
@ UpdatePositions

Obr. 8. Prehled
EvolutionAlgorithmSOMA
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9.1 Clenské proménné (Fields)

double PathLength

Ridici parametr. Udava, jak daleko se aktivni jedinec pifi svém putovani zastavi od

vedouciho jedince.
double Step

Dalsi z tidicich parametrii. Tento ovliviiuje, jak podrobn¢ bude dana funkce prohledana.

Hodnota parametru by méla lezet v intervalu <0,11; PathLength>
double PRT

Tento parametr ovliviiuje, jak se bude dany jedinec pohybovat smérem k vedoucimu. Jedna
se 0 jeden zfidicich parametru, které uzivatel zadava pii volani konstruktoru. Muze

nabyvat hodnot v intervalu <0; 1>
double t

V této proménné je uchovan zrovna pouzivany ndsobek t. Ten mize nabyvat hodnot <0;

PathLength> ve kterych roste po krocich o velikosti parametru Step.
int leader

Index jedince s nejlepsi hodnotou ucelové funkce (nejmensi).

int D

Dimenze problému — Tento parametr uzivatel nenastavuje, je urCen piimo problémem.

Hodnota se ziska z matice populace X.
double[] BestCostValues

Vektor nejlepSich hodnot ucelové funkce.
const string ID

Identifika¢ni nazev tfidy. Pro tuto tfidu je tento string nastaven na ,,SOMA® (Self-

Organising Migrating Algorithm)
int PopSize

Velikost populace. Tento parametr je ur¢en velikosti populace pfedané konstruktoru

V proménné X.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2013 53

double[][] P

Matice parametri nejlepSich jedincii v populaci. Rozmér matice je uréen vztahem

PopSize X D.
double[][] X

Matice parametri jedinci v populaci. Tato matice slouzi k vypoc¢tu novych jedincii

vV migra¢nim kole. Rozmér matice je urcen vztahem PopSize X D.

1. public class EvolutionAlgorithmSOMA : IEvolutionAlgorithm
2. |

3. public const string ID = "SOMA";

4,

5. private int D;

6. private int PopSize;

7.

8. private double PathLength;

9.

10. private double Step;

11.

12. private double PRT;

13.

14. private double t = 0;

15. private int leader;

16.

17. protected double[][] X = null;

18. protected double[][] P = null;

19. protected double[] BestCostValues = null;

9.2 Vlastnosti (Properties)

double BestFitness

Navraci nejleps§i hodnotu (zde nejmensi) z vektoru nejlepSich hodnot cilové funkce

(BestCostValues).

20. public double BestFitness

21. {

22. get

23. {

24. double bestFitness = BestCostValues.Min();
25. return bestFitness;

26. }

27. }
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int BestIndex

Vraci index nejlepsi hodnoty zvektoru nejlepSich hodnot ucelové funkce

(BestCostValues).

28. public int BestIndex

29. {

30. get

31. {

32. int bestIndex = Array.IndexOf(BestCostValues,
BestCostValues.Min());

33. return bestIndex;

34, }

35, }

double[] BestPosition
Vraci vektor nejlepSiho ¢astice. K jeho nalezeni se pouziva ,property” Bestindex (viz
vyse).

36. public double[] BestPosition

37. {

38. get

39. {

40. var values = this.P[BestIndex];
41. return values;

42. }

43. }

bool IsLastlteration
Ukoncovaci kritérium. Kontroluje, zda pocet vyhodnoceni ucelové funkce jiz piesahl
maximalni mozny. Ten je nastaveny uzivatelem pii volani konstruktoru (inicializaci

instance ttidy). V ptipad€, Zze maximum piekroceno neni, tak vraci hodnotu false.

44, public bool IslLastIteration

45, {

46. get

47. {

48. if (NumberOfEvaluations < MaxEvaluation)
49, return false;

50.

51. return true;

52. }

53. }
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MaxEvaulation

Zde je ulozen uzivatelem nastaveny maximalni pocet vyhodnoceni tic¢elovou funkci.

NumberOfEvaulations

Pocita, kolik vyhodnoceni ti¢elové funkce jiz prob¢hlo.

54. public int NumberOfEvaluations { get; private set; }
55. public int MaxEvaluation { get; private set; }

9.3 Metody (Methods)

9.3.1 Konstruktor EvolutionAlgorithmSOMA
EvolutionAlgorithmSOMA(double[][] X, int maxevaluations = 30000,

double pathLength = 3, double step = 0.75, double PRT = 0.25)

Konstruktor tfidy EvolutionAlgorithmSOMA. Slouzi k inicializaci vSech proménnych
algoritmu, K nastaveni fidicich parametri a alokovani paméti pro pouzivana data.
Konstruktory jsou zvlastni typy metod, které jsou volané pouze pti vytvareni nové instance

tfidy. Tento konstruktor piijima pét parametrd.

double X — zde je ulozena populace, se kterou se pracuje. Jedna se o dvourozmérné

pole typu double ([index jedince][index parametru]).

int maxEvaluations — tento parametr urcuje maximalni pocet evaluaci, které se provedou

pied ukoncenim algoritmu. Pokud ho uzivatel nezavold, je nastaven na vychozi hodnotu

30000 evaluaci.

double pathLength — zde uZivatel nastavuje maximalni vzdalenost, jakou jedinec béhem

jednoho migra¢niho kola vykona. Vychozi hodnota je nastavena na 3.

double step — Dalsi z fidicich parametri — délka kroku. Vychozi hodnota tohoto parametru
je 0,75. Cim mensi je tato hodnota (minimalni hodnota by se méla pohybovat kolem 0,11),
tim presnéjsi hledani je, ale zdroven je naro¢néjsi na vypocet (v kazdém migracnim kole se
provede vice vypoctil nové pozice).

double PRT — Tento parametr ovliviiuje smér pohybu jedince v kazdém migra¢nim kole.
Hodnota lezi v intervalu <0; 1> a je porovnavana s ndhodné vygenerovanym cislem pro

kazdy parametr kazdého jedince. Vychozi hodnota je 0,25.
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1. public EvolutionAlgorithmSOMA(double[][] X, int
maxevaluations = 30000, double pathLength = 3, double step
= 0.75, double PRT = 0.25)

2. {
Stejn¢ jako u obou dalsich algoritmi, nejdiive dojde ke kontrole, zda je spravné nactend
populace a zda parametr maxEvaluations je v kladnych hodnotach. Pokud je vse
v potadku, dojde k nahrani téchto hodnot do pfislusnych clenskych proménnych (X pro
populaci jedincti, MaxEvaluation pro maximalni poc¢et vyhodnoceni tucelové funkce) a
vypocteni velikosti populace a dimenze problému z matice populace X. Také fidici
proménné jsou uloZené do ptislusnych ¢lenskych a parametr t je nastaven na hodnotu vétsi,
nez je jeji povolena (vétsi nez PathLength) z divodu hledani vedouciho jedince v prvnim
kole (viz UpdatePositions(double[] trialScores)). Dojde také k vynulovani pocitadla

provedenych evaluaci (NumberOfEvaluations).

3. if ((X == null) || (X.Length == 09))

4, throw new Exception("min.Count() != max.Count()");

5.

6. if (maxevaluations <= 9)

7. throw new Exception("maxiterations must be greater
than 0");

8.

9. this.X = X;

10. this.MaxEvaluation = maxevaluations;

11.

12. this.PopSize = X.Length;

13. this.D = X[@].Length;

14.

15. this.PathLength = pathLength;

16. this.Step = step;

17. this.t = this.PathLength + this.Step;
18. this.PRT = PRT;

19.

20. this.NumberOfEvaluations = 0;

Déle je alokovan prostor pro nejlepsi jedince (dvourozmérnd matice P) a pro nejlepsi
hodnoty ucéelové funkce (vektor BestCostValues). Prvni rozméry obou poli jsou alokovany

pro velikost populace. Déle je pro kazdého jedince vymezen prostor o velikosti vSech jeho

parametri (dimenze D) a BestCostValues je nastaven na maximalni moznou hodnotu.
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21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.

this.P = new double[this.PopSize][];
this.BestCostValues = new double[this.PopSize];

for (int 1 = @; i < this.PopSize; i++)
{
P[i] = new double[this.D];
BestCostValues[i] = double.MaxValue;

9.3.2 GetPositionToEvaluate

double[][] GetPositionToEvaluate()

V této metode se vraci pole vSech novych pozic jedinci (X), ktefi na tyto doputovali

vV tomto migra¢nim kole. Tato metoda slouzi k navraceni hodnot, které se maji ohodnotit

ucelovou funkci.

1
2.
3.
4

public double[][] GetPositionsToEvaluate()

{
}

return this.X;

9.3.3 Provedeni algoritmu - UpdatePositions

void UpdatePositions(double[] fitnesses)

V této metodé se provadi zména pozice jednotlivych jedincti podle algoritmu SOMA.

Metoda piijima jako parametr vektor fitnesses, ve kterém je ulozeny vysledek vyhodnoceni

ucelové funkce pro jedince, poslané metodou GetPositionEvaluate().

Pted provedeni vlastniho algoritmu se zvedne pocet jiz provedenych evaluaci o pravé

provedené a inicializuje se funkce Random. Poté se pro kazdého jedince porovna, zda

hodnota jeho nové pozice (vracena ve fitnesses) je lepsi nez hodnota pozice staré

(BestCostValues). Pokud tomu tak je, tak se tato hodnota nahraje do BestCostValues a

zaroven se do matice nejlepsich jedinct P tento jedinec nahraje.
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1. public void UpdatePositions(double[] fitnesses)
2. |

3. this.NumberOfEvaluations += fitnesses.Count();
4,

5. Random rnd = new Random();

6.

7. // projdu vSechny jedince

8. for (int 1 = @; i < this.PopSize; i++)

9. {

10. if (fitnesses[i] < this.BestCostValues[i])
11. {

12. // prepisSu nejlepSi parametry jedince
13.

14. this.BestCostValues[i] = fitnesses[i];
15. X[i].CopyTo(P[i], ©);

16. }

17. }

Nasledn¢ se provede kontrola, zda je t vétsi nez parametr PathLength. Pokud ano (k tomu
dojde na konci kazdého migra¢niho kola a pti upln€¢ prvnim prichodu), tak se vyhleda
nova pozice vedouciho jedince (leader) pomoci volani ,,property Bestlndex a matice
nejlepSich jedincii (P) nakopiruje do matice jedinct, se kterou se pocita (X). Proménna t se
nastavi na hodnotu Step (Pokud by byla nastavena na 0, pak by bylo jedno evaluac¢ni kolo
zbyteéné, protoze by se vyhodnocovali jedinci, kteti byli pravé nakopirovani z matice

nejlepSich jedincti — jiz jsou vyhodnoceni).

18. if (this.t > this.PathLength)

19. {

20. this.leader = this.BestIndex;

21. for (int i = @; i < this.PopSize; ++i)
22. {

23. P[i].CopyTo(X[i], @);

24. }

25.

26. this.t = this.Step;

27. }

Pro vSechny jedince, kromé vedouciho (leader) se nasledné provede vypocet nové pozice.
To zafne vygenerovanim nahodného ¢isla pro kazdy parametr jedince, které se porovna
s fidicim parametrem PRT. Pokud je toto c¢islo mensi, tak se do PRTvektoru (viz
Parametry a terminologie)(PRTvalue) dosadi 1, jinak 0. Nasledné¢ se provede vypocet
pomoci vzorce (11). Po vypocitani nové pozice vSech jedinct dojde k navySeni proménné t

o hodnotu fidici proménné Step.
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28. for (int i = @; i < this.PopSize; ++i)

29. {

30. if (i !'= leader)

31. {

32. for (int d = 0; d < this.D; ++d)

33. {

34. double PRTvalue = (rnd.NextDouble() < PRT)
1 : 0;

35.

36. X[i][d] = X[i][d] + (P[leader][d] -
X[i][d]) * this.t * PRTvalue;

37. }

38. }

39. }

40. this.t = this.t + this.Step;

41. }

Pied provedenim kazdého evolu¢niho kola je testovana ukoncovaci podminka v ,,property*
IsLastlteration. Algoritmus se opakuje do té doby, dokud tato ,,property nevrati hodnotu

True.

9.4 Vyvojovy diagram

Vyvojovy diagram zpracovaného algoritmu SOMA se nachazi v piiloze (Ptiloha P 11).
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10 DIFERENCIALNI EVOLUCE (DIFFERENTIAL EVOLUTION)

Pro provedeni algoritmu jsem zvolil verzi popsanou v [1][9]. Pouzita varianta je oznacena
jako DE/rand/1/bin. Samotny algoritmus je popsan v teoretické Casti této prace (4.4).
Algoritmus vyuziva interface IEvolutionAlgorithm, ze kterého dédi vlastnosti
(,,Properties”) BestFitness, Bestindex, BestPosition, IsLastlteration, MaxEvaulation,
NumberOfEvaulations a metody GetPositionsToEvaulate a UpdatePositions. Podrobnéjsi
popis tohoto interface se nachazi v ¢asti (7). Tento algoritmus vyuziva 2 fidici parametry —
Prah kiizeni (CR) a mutac¢ni konstanta (F). Popis téchto parametrti se nachazi v teoretické

¢asti (viz Parametry a terminologie).
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10.1 Clenské proménné (Fields)

double CR

Zde je ulozeno nastaveni fidiciho parametru CR — prah kiizeni.
double F

Proménné pro uchovani mutacni konstanty.

int D

Dimenze problému — Tento parametr uzivatel nenastavuje, je uren piimo problémem.

Hodnota se ziska z matice populace x1.
double[] cost

Vektor nejlepSich hodnot ucelové funkce.
const string ID

Identifika¢ni ndzev tfidy. Pro tuto tfidu je tento string nastaven na ,,DE*“ (Differential

Evolution)
int PopSize

Velikost populace. Tento parametr je urCen velikosti populace pfedané konstruktoru

V proménné X1.
double[][] trial

Matice parametrit jedincti v populaci. Tato matice slouzi k vypoctu novych jedinct

vV kazdém evolu¢nim cyklu. Rozmér matice je urcen vztahem PopSize X D.
double[][] x1

Matice parametri jedinci v populaci. Tato matice slouzi k uchovani nejlepsich jedinci.

Rozmér matice je uréen vztahem PopSize X D.
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public class EvolutionAlgorithmDE : IEvolutionAlgorithm

{

public const string ID = "DE",;

private int D;
private int PopSize;

private double CR;
private double F;

protected double[][] x1 = null;
private double[][] trial = null;
private double[] cost = null;

10.2 Vlastnosti (Properties)

double BestFitness

Navraci nejlepsi hodnotu (zde nejmensi) z vektoru nejlepsich hodnot cilové funkce (cost).

14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.

int BestIndex

public double BestFitness

{
get
{
double bestFitness = this.cost.Min();
return bestFitness;
}
}

Vraci index nejlepsi hodnoty z vektoru nejlep$ich hodnot téelové funkce (cost).

22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.

public int BestIndex

{
get
{
// Vraci index nejlepSi hodnoty z vektoru cost
int bestIndex = Array.IndexOf(cost, cost.Min());
return bestIndex;
}
}

double[] BestPosition

Vraci vektor nejlepsiho castice. K jeho nalezeni se pouziva ,property* Bestindex (viz

vyse).
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31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.

public double[] BestPosition

{
get
{
var values = this.x1[BestIndex];
return values;
}
}

bool IsLastlteration

Ukoncovaci kritérium. Kontroluje, zda pocet vyhodnoceni ucelové funkce jiz presahl

maximalni mozny. Ten je nastaveny uZivatelem pii voladni konstruktoru. V ptipadé€, Ze

maximum piekro¢eno neni, tak vraci hodnotu false.

39.
40.
41.
42.
43.
44.
45,
46.
47.
48.

public bool IsLastIteration

{
get
{
if (NumberOfEvaluations < MaxEvaluation)
return false;
return true;
}
}

MaxEvaulation

Zde je uloZen uzivatelem nastaveny maximalni pocet vyhodnoceni ucelovou funkci.

NumberOfEvaulations

Pocita, kolik vyhodnoceni ti¢elové funkce jiz probéhlo.

49.
50.

public int NumberOfEvaluations { get; private set; }
public int MaxEvaluation { get; private set; }
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10.3 Metody (Methods)

10.3.1 Konstruktor EvolutionAlgorithmDE

EvolutionAlgorithmDE (double[][] x1, int maxEvaluations = 30000, double CR = 0.8,
double f=0.3)

Konstruktor tfidy EvolutionAlgorithmDE. Slouzi k inicializaci vSech proménnych
algoritmu, K nastaveni fidicich parametri a alokovani paméti pro pouzivana data.
Konstruktory jsou zvlastni typy metod, které jsou volané pouze pti vytvareni nové instance

tfidy. Tento konstruktor pfijima Ctyfi parametry.

double[][] x1 — zde je uloZena populace, se kterou se pracuje. Jedna se o dvourozmérné
pole typu double ([index jedince][index parametru]).

int maxEvaluations — tento parametr urcuje maximalni pocet evaluaci, které se provedou

pied ukoncenim algoritmu. Pokud ho uzivatel nezavola, tak je nastaven na vychozi

hodnotu 30000 evaluaci.

double CR — zde uzivatel nastavuje prah kiizeni pro algoritmus. Vychozi hodnota je

nastavena na 0,8.

Double f — uzivatelem nastaveny dalsi fidici parametr — muta¢ni konstanta F. Vychozi

hodnota tohoto parametru je 0,3.

1. public EvolutionAlgorithmDE(double[][] x1, int
maxEvaluations = 30000, double CR = 0.8, double f = 0.3)

2. |
Nejprve je nutné overit, zda matice populace (X1) byla pfedana spravné. Pokud je tato
matice prazdna, program ,,vyhodi“ vyjimku. Vyjimka bude ,,vyhozena* i v pfipadé, ze

maxEvaluations nespliiuje podminku > 0.

Pokud neni 7z4dnd vyjimka detekovéna, je vynulovdno pocitadlo vyhodnoceni
(NumberOfEvaluations) a mize se piejit k ulozeni hodnot do ¢lenskych proménnych.
Nejdiive se ulozi prah kiizeni z parametru konstruktoru (CR) do proménné (this.CR) a
poté muta¢ni konstanta (f) do (this.F). Stejné¢ tak maximalni poc¢et vyhodnoceni Gcelové
funkce (maxEvaluations do this.MaxEvaluation) a matice populace (z X1 do ¢lenského

proménné oznacené this.x1). Z velikosti prvniho rozméru matice X1 je vyétena velikost
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celé populace a tato hodnota je ulozena do PopSize a z velikosti druhého rozméru je

vyctena dimenze problému (pocet parametrii kazdého jedince) uloZena do D.

3 if ((x1 == null) || (x1.Length == 0@))

4, throw new Exception("min.Count() !'= max.Count()");

5.

6 if (maxEvaluations <= 9)

7 throw new Exception("maxiterations must be greater
than 0");

8.

9. this.NumberOfEvaluations = 0;

10.

11. this.CR = CR;

12. this.F = f;

13.

14. this.MaxEvaluation = maxEvaluations;

15. this.x1 = x1;

16.

17. this.PopSize = x1.Length;

18. this.D = x1[0].Length;

Dojde k alokaci paméti pro dvourozmérné pole typu double trial a jednorozmérné cost. U
obou dvou poli je prvni rozmér velikosti populace (PopSize). Poté se pro kazdého jedince
alokuje i druhy rozmér matice trial a to o velikosti dimenze optimalizovaného problému
(D). Zaroven se vsichni jedinci z matice x1 ptekopiruji do matice trial, aby mohli byt
predani k evaluaci jejich ucelové funkce. Nakonec se celd matice nejlepSich

vyhodnocenych hodnot (cost) nastavi na maximalni hodnotu (protoze hleddme minimum)

typu double.
19. this.trial = new double[this.PopSize][];
20. this.cost = new double[this.PopSize];
21.
22. // 1 - index jedince
23. for (int 1 = @; i < this.PopSize; ++i)
24. {
25. this.trial[i] = new double[this.D];
26. this.x1[i].CopyTo(trial[i], 9);
27. cost[i] = double.MaxValue;
28. }

29. }
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10.3.2 GetPositionToEvaluate
double[][] GetPositionToEvaluate()

V této metodé se vraci pole vSech jedinci, ktefi vznikli v tomto evoluénim cyklu (trial).

Tato metoda slouzi k navraceni hodnot, které se maji ohodnotit ucelovou funkci.

1. public double[][] GetPositionsToEvaluate()
2. |

3. return this.trial;

4. }

10.3.3 Provedeni algoritmu — UpdatePositions
void UpdatePositions(double[] trialScores)

Zde se vykonava cely algoritmus diferencidlni evoluce. Tato metoda pfijima jako parametr
vektor vypoétenych hodnot uéelové funkce jedinct, ktefi byli poslani k evaluaci metodou

GetPositionToEvaluate().

Jesté¢ pied samotnym provadénim evoluéniho algoritmu se zvedne pocet dosud
vyhodnocenych funkci (NumberOfEvaluations) o pocet pravé vyhodnocenych
(trialScores.Count()). Jako prvnim krokem samotného algoritmu je vyhodnoceni, zda
néktery z novych jedinct (uloZené v matici trial, hodnoty ve vektoru trialScores) ma lepsi
hodnotu jak jedinec stary (uloZzené v matici x1, hodnoty ve vektoru cost). Pokud je nova
hodnota lepsi dojde k jejimu ptfekopirovani do vektoru nejlepSich vysledkt (cost), zaroven

dojde i k pfesunu jedince do matice nejlepSich jedinct (X1).

1. public void UpdatePositions(double[] trialScores)
2. |

3. this.NumberOfEvaluations += trialScores.Count();
4.

5. for (int 1 = @; i < this.PopSize; i++)

6. {

7. double score = trialScores[i];

8.

9. if (score < cost[i])

10. {

11. trial[i].CopyTo(x1[i], ©);

12. cost[i] = score;

13. }
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Dalsim krokem algoritmu je vybrani tii ndhodnych jedinci (provadi se verze algoritmu

oznac¢ena jako DE/rand/1/bin viz VARIANTY DE)

To se d&je pomoci funkce rnd.Next(PopSize), ktera generuje nahodné ¢islo typu integer

Vv intervalu <0; PopSize>. Je zajisténo, aby nebyli ndhodné vybrani stejni jedinci vicekrat.

15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.

Random rnd = new Random();

//zapoceti cyklu generace
for (int 1 = @; i < this.PopSize; i++)

{

int a = 0;
int b = 0;
int ¢ = 0;
do
{

a = rnd.Next(PopSize);
} while (a == i);

do

{
b = rnd.Next(PopSize);
} while ((b == 1) || (b == a));

do

{
¢ = rnd.Next(PopSize);
} while ((c == 1) [| (c ==2a) []| (c =

= b));

Pro kazdého jedince je nasledn¢ ndhodné urCen parametr, od kterého se ma dalsi cyklus

provadét. Tim se zajisti, Ze posledni parametr nového vektoru bude vzdy na jiné pozici.

Tento posledni parametr bude vzdy ze tzv. sumového vektoru (vViz Evoluéni cyklus). To

zajisti, Ze v kazdém evolu¢nim cyklu dojde ke zméné vSech jedincii (zddny z jedincii

nebude stejny, jako jeho varianta v pfedchozim cyklu. Lisit se budou alesponn v jednom

parametru).

Pro kazdy parametr jedince se nasledné vygeneruje ndhodné Cislo v rozsahu <0; 1>, které

se porovna s prahem kiizeni (CR). Pokud je ndhodné ¢islo mensi (nebo pokud se jednd o

posledni parametr jedince), pak se pocita nova pozice dané¢ho parametru jedince pomoci

vzorce (19) (vypocet tzv. sSumového vektoru).
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V opacném ptipad¢, je pouzit parametr z ptivodniho jedince. Novy jedinec je ulozen do
matice trial. Po vykonani této operace pro vSechny jedince je matice trial pfedana pomoci

metody GetPositionToEvaluate() k vyhodnoceni hodnot ucelové funkce.

38. // jednotlivé parametry jedince

39.

40. int j = rnd.Next(D);

41.

42. for (int k = 1; k <= D; k++)

43. {

44 if (rnd.NextDouble() < CR || k == D)

45. {

46. this.trial[i][j] = x1[c][j] + ( F * (
x1[a][§] - x1[bI[3] ) );

47. }

48. else

49, {

50. this.trial[i][]j] = x1[1][]];
51. }

52.

53. j=(+1) % D;

54, }

55. }

56. }

Pted provedenim kazdého evolu¢niho kola je testovana ukoncovaci podminka v ,,property*
IsLastlteration. Algoritmus se opakuje do té doby, dokud tato ,,property nevrati hodnotu

True.

10.4 Vyvojovy diagram

Vyvojovy diagram zpracovaného algoritmu SOMA se nachazi v piiloze Ptiloha P 11I.
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11 POROVNANI ALGORITMU

Vybrané algoritmy byly spustény 15 krat pro kazdy zdroj dat (CHP_A a CHP_B). Kazdé
spusténi odpovida behu algoritmu do ukoncovaci podminky 300000 vyhodnoceni uc¢elové

funkce.

Tab. 6. Porovnani algoritmii pro CHP_A Tab. 7. Porovnani algoritmit pro CHP_B

CHP_A CHP_B

Méfeni (SOMA DE SPSO Méfeni (SOMA DE SPSO

1. 4894,68 @ 4893,05 | 5063,82 1. 2582,25 : 2576,12 | 2582,33
2. 4904,45 | 4892,47 | 4894,27 2. 2581,54 : 2575,21 | 2660,05
3. 4899,30 | 4893,26 | 5145,88 3. 2600,02 : 2576,66 | 2594,52
4. 4895,46 | 4895,60 | 4914,28 4. 2597,47 : 2573,23 | 2592,31
5. 4893,11 | 4893,03 @ 4892,99 5. 2578,38 : 2573,68 | 2640,02
6. 4893,13 | 4892,04 | 5030,34 6. 2576,57 : 2574,99 | 2589,19
7. 4937,90 : 4893,45 | 4902,26 7. 2584,34 : 2578,84 | 2581,74
8. 4892,83 | 4892,46 | 4900,54 8. 2624,44 : 2582,65 { 2955,50
9. 4898,28 : 4896,07 | 4903,77 9. 2603,36 : 2573,34 | 2611,86
10. 4893,53 | 4892,20 | 4948,46 10. 2617,00 : 2591,80 | 2583,05
11. 4908,24 : 4897,60 | 4897,58 11. 2609,78 : 2574,80 | 2592,34
12. 4894,68 | 4891,94 | 4907,61 12. 2651,33 | 2575,51 | 2694,72
13. 4902,72 : 4893,37 | 4902,14 13. 2634,79 : 2582,67 | 2581,66
14. 4894,25 : 4900,37 | 4904,99 14. 2584,00 : 2575,01 ; 2661,10
15. 4894,26 | 4897,28 | 4958,25 15. 2620,31 : 2580,78 | 2603,41
Pramér 4899,79 | 4894,28 | 4944,48 Pramér 2603,04 : 2577,69 | 2634,92
SMODCH 11,15 2,44 73,37 SMODCH: 22,05 4,84 92,26

V tabulkdch se nachazi porovnani vyhodnoceni ucelovych funkci pro vSechny tfi
algoritmy. Bylo provedeno 15 méfeni a z vyslednych hodnot nasledné¢ vypocitan primér a
smérodatna odchylka zakladniho souboru (SMODCH). Ta se po¢itd pomoci vzorce (25) a

urcuje miru rozptyleni od primérné stiedni hodnoty.

(25)

Kde x je stiedni hodnota priméru a n je velikost hodnoty.[16]

vvvvvv

(DE). Naopak nejhorsi z vybranych algoritmi je optimalizace rojeni ¢astic (PSO).
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Hodnoty byly ziskdny simulaci v grafickém rozhrani, do kterého byly mé algoritmy

implementovany pomoci Interface IEvolutionAlgorithm. Toto grafické rozhrani bylo

vytvofeno panem Ing. Erikem Kralem.

HeatlLoadExcel =
Preferencas | Tepelné zatiZzeni | Rozdil teplot | Prediction |
R 2000.00( |[4.974 52 Aproximace M
4,974 52 —
Stop Funkce zavislosti na Ease | HourlyParameters 4597452| od 01-10-201000 300
497507 .
Funkece zavislosti na veknowni teploté | Gle f do 0102201100 02-0:
Optimalizaéni algortmus | DE
Poéet ohodnoceni déslové funkee 300000 = I
Tepelné zatiZeni 3D | Tepelné zatizeni 2D | Funkce zawvislosti na Case | Funkce zavislosti na venkowni teploté |
Glc[¥] hp freeld] hp working[#| measuriidﬁwu'kjng measured freelf| power working[#| power free
LI
Venkovni teplute! [Hodina un
gl hp working
Kk B Ok A H (| 0 1 2 3 4 5 & 7 8 9§ 1 11 12 13 14 15 16 17 18
@ 8 8 8 2 FRI[8 2 8 a5 88 85383888 23r 8388 3
%ﬁﬁﬁ““-’ngg"—’%E‘;ﬁEEEFﬁE§$%$EE
- e S 2 IRILE2SIELT I T I Iz o
Y | ]
g [ e e | B S B By I e N
“ | m | C

Obr. 10. Ukdzka grafického interface pro porovnani algoritmii.
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ZAVER

Pro zpracovani algoritmi bylo dilezité, aby byla oddélena ¢ast, ve které se provadi
ohodnoceni ucelové funkce od ¢asti, ktera provadi vlastni algoritmus. Toto oddéleni bylo
nutné z divodu bezproblémového piidani, nebo nahrazeni, jak evolu¢niho algoritmu, tak
ucelové funkce. Toho se dokazalo dosdhnout pomoci implementace interface
[EvolutionAlgorithm, které zpracovava dané evolu¢ni algoritmy, ale vypocéty hodnot
ucelové funkce probihaji mimo tento interface. K ptfedani hodnot k vyhodnoceni tak slouzi

jedna z metod interface, a sice GetPositionToEvaluate.

Z vysledkli porovnani vyplyva, Ze pro dany optimalizacni problém vySel nejlépe
algoritmus diferencidlni evoluce (DE). Nejen, Zze pro ob¢ testovaci skupiny dosahl
nejlepSich vysledki, ale také byl v téchto vysledcich nejvice konzistentni. Naopak nejhtie
dopadl algoritmus PSO, ktery nevykazoval tak dobré vysledky. Je mozné, Ze by tento
algoritmus fungoval 1épe, kdyby kazda Castice cestovala k celkové nejlepsi Castici, na
misto cestovani k nejlepsi Castici v okoli. Tim by se asi snizila schopnost nalézt vice
extrémt, ale v kone¢ném vysledku by to mohlo ptinést lepsi vysledek pro tento konkrétni

problém.

Praci je mozné v budoucnu rozsitit o implementaci dal$ich variant a strategii zpracovanych
evolucnich algoritmil a tim ziskat kompletni ptehled o G¢innosti téchto algoritmii na daném
problému. Také by bylo vhodné provést v budoucnu rozsahlejsi méteni vykonu algoritm,

coz by uz ovSsem vyzadovalo specializovany a vykonny vypocetni hardware.
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ZAVER V ANGLICTINE

It was important to separate part where is done evaluation of the cost function, from part
which performs evolutionary algorithm. This separation was necessary for being able to
smoothly add or replace both evolutionary algorithms and the cost function. This was
achieved through the implementation of IEvolutionAlgorithm interface that handles the
evolutionary algorithms, but the calculations of cost function values are outside of this
interface. To send data to evaluate, | am using one of the methods of the interface, namely
GetPositionToEvaluate.

From the comparison results implies that for a given optimization problem came preferably
algorithm Differential Evolution (DE). Not only that, for both test groups achieved the best
results, but also had the most consistent results. The worst ended PSO algorithm, which did
not show such good results. It is possible that this algorithm would work better if each
particle traveled to the “global best” particle, instead of travelling to the best particle in its
vicinity. That would probably reduce the ability to find more extremes, but in the end it

could bring a better result for this particular problem.

It is possible to expand the work in the future by implementation of other variations and
strategies of evolutionary algorithms and gain a complete overview of the effectiveness of
these algorithms. It would also be appropriate to make more extensive performance
measurement of these algorithms in the future, which, however, require specialized and

powerful computing hardware.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK
DE Differential Evolution

PSO Particle Swarm Optimization.

SOMA Self-Organizing Migrating Algorithm

SPSO  Standard for Particle Swarm Optimization
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