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ABSTRAKT

Cilem této prace bylo vytvofit diskrétni variantu diferencialni evoluce ve varianté¢ DISH.
V teoretické Casti je nejprve popsano, co to jsou evolu¢ni algoritmy a k ¢emu se vyuzivaji.
Nasledné je uvedena zékladni verze diferencialni evoluce, ze které vysledny algoritmus
vychazi a postupny vyvoj od této zékladni verze az po verzi DISH. Jelikoz diferencialni
evoluce 1 jeji rozsifené verze jsou urceny pro spojité optimalizacni tlohy, je uvedeno, jak 1ze
algoritmus upravit, aby mohl fesit Glohy diskrétni optimalizace. Teoretickd ¢ast je pak

uzaviena popisem jak a pro¢ evolucni algoritmy testovat.

Prakticka ¢ast obsahuje vysledky testovani vzniklého algoritmu. Byly implementovany ¢tyfi
diskrétni varianty, které byly otestovany na osmi testovacich funkcich. Pro porovnani
uspésnosti vzniklého algoritmu byly stejné funkce optimalizovany pomoci genetického

algoritmu, ktery je uz v zakladni verzi urcen pro diskrétni ulohy.

Kli¢ova slova: Diferencialni evoluce, DISH, Benchmarking, Diskrétni optimalizace,

Heuristicka optimalizace
ABSTRACT

The goal of this thesis was to create discrete variant of differential evolution in the DISH
variant. The theoretical part describes what evolutionary algorithms are and what they are
used for. Subsequently, the basic version of the differential evolution, on which the resulting
algorithm is based, is described there along with the development from the basic version to
the DISH version. Since differential evolution and its extended versions are for solving
continuous optimization tasks, there is shown how the algorithm can be modified so it can
solve discrete optimization tasks. This part is then concluded with description of why and

how to test evolutionary algorithms.

The practical part contains results of testing of the final form of newly created algorithm.
Four discrete variants were implemented, which were tested on eight test functions. To
compare the success of the resulting algorithm the same functions were optimized using

genetic algorithm, which used for discrete optimization tasks.

Keywords: Differential Evolution, DISH, Benchmarking, Discrete Optimization, Heuristic

Optimization
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UvVOD

Diky neustale se zvySujicimu vykonu vypocetni techniky dochéazi k rozvoji evolucnich
vypocetnich algoritmii. Tyto algoritmy jsou zalozeny na zjednoduSené verzi evoluce, se
kterou se setkavame v piirodé. Ukolem evoluénich algoritmii je nalézt optimalni feSeni
realného problému z riiznych oblasti. Aby byly schopny tento problém vyfesit, je potieba,
aby bylo mozné problém popsat matematickym vztahem nebo ucelovou funkci. Oproti
klasickym analytickym metodam vypoc¢tu maji evoluc¢ni algoritmy fadu vyhod, diky kterym

umoznuji fesit problémy, které by jinak byly nefeSitelné.

Evoluc¢nich algoritmii existuje velké mnozstvi a kazdy je vhodny pro jiny typ problému.
Jednim z nejrozsitenéjSich evolu¢nich algoritmi je prave diferencialni evoluce. Ta vznikla
jiz v roce 1995 a od té doby je neustéle rozsifovana a zdokonalovéna. Nové verze ptichazi

s dokonalej$im nastavenim parametrii, pomocnymi pamétmi a samostatnym ucenim.

Tato prace vychazi z varianty diferencidlni evoluce oznacené jako DISH. DISH se snazi
odstranit problém konvergence k lokdlnimu extrému pfiddnim ohodnoceni vzdalenosti

vvvvv

nalézt globalni minimum/maximum.

Jelikoz zakladni diferencialni evoluce 1 vétSina jejich odvozenych verzi je urCena pro
vypocty ve spojité oblasti, je tato prace zamé&fena na nalezeni vhodnych metod pro pfevod

tohoto algoritmu do diskrétni oblasti.

V teoretické Casti prace je nejprve uvedeno, co jsou to evoluéni algoritmy a k emu slouzi.
Jsou zde zakladni pojmy a informace, které budou v praci dale vyuzivany i divod, proc je
tteba vyvijet a testovat stale nové algoritmy. Nasleduje popis zdkladni verze diferencialni
evoluce a nékterych zvolenych variant. Hlavni pozornost je pak vénovéana popisu varianty

DISH a metodam diskretizace této varianty.

V praktické ¢asti jsou uvedeny vysledky, kterych doséhly jednotlivé implementované
diskrétni varianty na zvolenych testovacich funkcich. Pro lepsi pfedstavu o uspéSnosti
algoritmu jsou vysledky jednotlivych diskrétnich variant doplnény o vysledky genetického
algoritmu, ktery je jiz v zdékladni verzi navrzen pro feSeni Uloh z oblasti diskrétni

optimalizace.
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I. TEORETICKA CAST
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1 EVOLUCNI VYPOCETNI TECHNIKY

Evolu¢ni vypocetni techniky v informatice jsou tvofeny skupinou algoritmi pro globalni
optimalizaci urcitého problému a tvoii podobory pro oblast soft computingu a umélé
inteligence. Algoritmy jsou inspirovany Darwinovymi principy pfirozené evoluce [14] a
Mendelovym zakonem dédi¢nosti [15]. Optimalizaéni problém je zde definovan pomoci
ucelové funkce, ktera udava kvalitu jednotlivych kandidatd feseni. Cilem algoritmtl je

nalezeni globalniho extrému této funkce [1].

Pfi evoluénim vypoctu se vygeneruje pocatecni populace, kterd se ndsledné iterativné
aktualizuje, ¢imz je simulovan jeji vyvoj (obr. 1). Pii tvorbé nové generace jsou novi
kandidati vytvoreni na zékladé ohodnoceni pivodni generace metodami kfizeni, mutace a
nasledné selekce. Diky tomu se populace bude postupné vyvijet a nalézat kvalitn¢jsi feSeni

podle zadané ucelové funkce [1].

[Deﬁnioe pamme‘mﬁ]

Vymeéna staré
populace za novou

Vygenerovani
prvni ndhodné
populace

Hodnota Gacelové
funkee rodi¢a

Vybér nejlepsich
jedincii

p

Hodnota tdelové
funkce potomki

Vybér rodict

Novi potomci

Mutace potomk

Obrazek 1. Evolucni vypocetni techniky — tvorba generace [1]

Evoluéni vypocetni techniky mohou produkovat vysoce optimalizovana feSeni v Sirokém
spektru problémil, coz je ¢ini populdrnimi v pocitacové informatice. Existuje mnoho variant

a roz$ifeni, vhodnych pro konkrétné;si rodiny problémi a datovych struktur. Lze je vyuzit u
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komplexnich problémd, kde je velmi tézké nebo nemozné najit optimalni feseni analytickou

cestou [1].

1.1 Spole¢né rysy

- Jednoduchost — algoritmy lze snadno naprogramovat, nevyuzivaji zadné slozité

funkce.

- Hybridnost ¢isel — algoritmy dokaZzou pracovat bez problému s libovolnymi typy

¢isel (cela ¢isla, desetinnd ¢isla nebo jen vybrané mnoziny ¢isel).

- Rychlost — diky své jednoduchosti jsou algoritmy vétSinou daleko rychlejs$i nez

klasické metody vypoctu.

- Schopnost nalezeni extrému — algoritmy jsou navrzeny tak, aby postupné

konvergovaly k extrému funkce.

- Vicenasobné reSeni — algoritmy lze upravit na takzvané ,Niching algoritmy*.
S touto upravou je vysledkem vzdy cela populace, kde jedno feSeni je sice nejlepsi,
ale dostavame celou mnozinu podobné kvalitnich feSeni, ze kterych si miZeme

vybrat.

- Vysoky pocet dimenzi — diky své jednoduchosti jsou algoritmy schopny
zpracovavat problémy s velkym poctem vstupnich parametri a pomérné rychle

nalézt extrémy.

1.2 Optimalizace

Snahou evolu¢nich algoritmil je najit optimalni feSeni konkrétniho problému. Ten je
nejcastéji popsan pomoci ucelové funkce f(xq,xy,...,%,), jejiz hodnotu se snazime
minimalizovat nebo maximalizovat. Vstupni proménné x piedstavuji nastavitelné parametry
daného systému, ktery se snazime optimalizovat. MlZe se jednat o sestavovani vyrobniho
planu pro podnik, planovani dopravy nebo pldn pro ndrodni hospodafstvi. Evolu¢ni
algoritmy lze pouZit ve velkém mnoZstvi odvétvi a diky své jednoduchosti dokéazi fesit 1

velmi komplikované problémy.

Vstupni parametry mohou nabyvat redlnych nebo celociselnych hodnot podle toho, jaky
problém se aktualné tesi. Jelikoz se jednd o redlny problém, vzdy ovSem mohou nabyvat

hodnoty pouze z urcitého intervalu.
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Dal$im omezenim pro evolucni algoritmy mutze byt omezeni hodnoty ucelové funkce. Pokud
napiiklad planujeme vyrobu v podniku a snazime se maximalizovat zisk, urcit¢ bude

podminkou, aby byla hodnota ucelové funkce kladna.

1.3 No Free Lunch teorém

U optimaliza¢nich evolu¢nich algoritmt existuje statisticky vyznamna skutecnost, ktera se
nazyva No Free Lunch teorém [11]. Ten tika, Ze neexistuje dokonaly algoritmus, ktery by
dokazal vyftesit vSechny problémy nejlépe. Kazdy algoritmus je vhodny pro feSeni jin¢ho
typu tloh. To je ukazano na obr. 2, kde jsou zobrazeny nejlepsi vysledky dvou algoritmi na
ruznych problémech. Pravé z tohoto diivodu existuje velké mnozstvi evoluénich algoritmii

a jejich modifikaci [1].

Algoritmus A

Uspé&snost Algoritmus B

Problémy

Obrézek 2. No Free Lunch teorém [1]
1.4 Zakladni pojmy evolu¢nich algoritmu

- Ukelova funkce — Je to funkce, ktera udava kvalitu nalezeného feseni. Nejcastéji je
reprezentovana pomoci geometrické ,hyperplochy” v (D+1) dimenzionalnim
prostoru. Kde D ptedstavuje pocet optimalizovanych vstupnich parametrti a jeden

rozmér navic udava kvalitu feSeni.

- Jedinec — Predstavuje jedno z moznych feSeni. Kazdy jedinec je tvofen sadou

vstupnich parametrti, které se snazime optimalizovat a hodnotou ucelové funkce.

- Populace — Je soubor jedinct. Nejcasteji byva znazornéna jako matice M x N (obr.

3.), kde vkazdém sloupci je jeden jedinec a v jednotlivych tadcich ma svoje
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parametry.
.|| ..];1_ J] -l.| anw sae sae .IM
Vhodnost | 55,2 68,3 5,36 9.5 - e e 0,89
P, 2,55 5493 | -55,36 | 8965 1,89
P, 0,25 66,2 2 -10 -2,2
P; -66,3 56 4 15,001 -83,66
Px 2593 -10 2222 | 536,22 -42.22

Obrazek 3. Ptiklad populace v evolu¢nim algoritmu
- Generace — Jedna se o aktudlni populaci, se kterou algoritmus pracuje. S kazdou

iteraci je vytvofena nova generace a stara je zapomenuta.

- Elitismus — Diky elitismu je do nové generace vybran vzdy lepsi ze vzniklé dvojice

rodi¢ — potomek, coz zarucuje zlepSovani nalezeného feSeni.

- Kk¥izeni — Je operace, ktera se vyuziva pfi tvorbé nového jedince. U Diferencidlni
evoluce se jednd o kombinaci parametrt rodi¢e a nové vzniklého ,,zmutovaného*

jedince.

- Mutace — V DE je to vektorova operace, pomoci které je vytvofen nové vznikly
wzmutovany* jedinec. Pro zdkladni mutacni strategii rand/1 se jednd o vazeny rozdil
dvou nahodné zvolenych jedinct, ktery je pficteny k dal§imu ndhodnému jedinci.
Existuje ovSem vice mutacnich strategii a u jinych algoritml se miZe jednat o zcela

jinou operaci.

- Hranice prohledavaného prostoru — Jelikoz se nejCastéji jedna o optimalizaci
urcitého redlného problému, nemohou parametry nabyvat libovolnych hodnot, ale
jen hodnot v urcitém rozsahu (napft -0, 10). Pokud pfi tvorbé nového jedince dojde
k ptekroceni této hranice, je potieba vstupni parametr n&jakym zpiisobem upravit,

aby se vratil do pfijatelnych mezi.
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2 DIFERENCIALNI EVOLUCE

Diferencialni evoluce je evolu¢ni algoritmus, ktery vznikl v roce 1995 [12]. V plvodni verzi
algoritmus umoznuje fesSit problémy definované ucelovou funkci s parametry v redlném
prostoru. Hlavni mysSlenka spociva v diferencidlni mutaci a kiizeni jedincii populace.

Procesy mutace a kiizeni jsou provadény jako jednoduché vektorové operace [1].

Oproti jinym evolu¢nim algoritmim ma diferencialni evoluce netradi¢ni potadi operaci. U
ostatnich algoritmil vétSinou prvni dochazi ke kiiZeni rodict a nasledné mutaci vzniklého

potomka. Zde jsou operace prohozeny a prvni dochazi k mutaci a az poté ke kiizeni [1].

2.1 Princip Diferencialni evoluce

Zakladni verze diferencialni evoluce ma Ctyfi vstupni parametry:

- Ukoncovaci podminka — Muze se jednat o maximalni pocet generaci, pocet

ohodnoceni pomoci ucelové funkce nebo tteba maximalni doba pro vypocet.

- NP — Velikost populace, doporucend hodnota zavisi na poctu dimenzi daného
problému, nej€astéji se pohybuje v rozmezi (20-100), ale pro extrémni piipady muize
byt 1 vyssi.

- F—Mutacni konstanta, pivodné byl doporu¢eny rozsah stanoven na (0-2). Nej€astcji

se ovSem pouziva hodnota (0,5-0,9).
- CR — Préh kiiZeni, pro vétSinu piipadii (0-1).

Algoritmus zac¢ind vytvofenim prvni ndhodné populace. Poté se spusti hlavni cyklus
algoritmu, ktery simuluje generacni vyvoj populace. V kazdém cyklu je z kazdého jedince
pomoci operaci mutace a kiiZeni s ostatnimi jedinci vytvofen jeho potomek. Potomek je
nasledné ohodnocen pomoci ucelové funkce a je vybran lepsi z dvojice rodi¢ — potomek,

ktery postupuje do nové generace. Algoritmus je popsan nize nasledujicim pseudokdédem

[1].
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Algoritmus 1: Diferencialni evoluce

1 inicializace populace P = (xq,X3,...,Xyp),X; je definovan jako D-dimenziondlni
vektor
while neni dosazena ukoncovaci podminka do
fori =1az NP do
vytvoreni zmutovaného jedince v;
zmutovani jedince v; do u;
if f(u;) <= f(x;) then
vlozit u; do nové populace B,
else
9 vlozit x; do nové populace P,
10 end if
11 end for
12 P:=Pow
13 end while

OO\ L KW

2.1.1 Mutace

Pti tvorbé nového potomka v diferencidlni evoluci jsou rodice nejprve podrobeni mutaci.

(3

Jedna se o vektorovou operaci, ktera zplisobi ndhodnou zménu jeho vlastnosti. ,,Zmutovany*

jedinec je pak oproti rodici v prohledavaném prostoru posunut [1].

Pro mutaci se vyuzivaji rizné strategie. Méni se zde na zakladé kolika jedinci je vytvoren

potomek a jak jsou tito jedinci vybirani [1].

Mutaéni strategie jsou zapsany vzdy v nasledujicim tvaru:
m/n
- —typ mutace

- n—pocet jedinct potiebnych pro mutaci

Zékladni strategii je strategie DE/rand/I (1). Ta funguje na nasledujicim principu:

- Zpopulace jsou vybrani tfi ndhodni jedinci (xr0, Xr1, Xr2), kteti se 1iSi od sebe a

zaroven od aktivniho jedince — rodice (x;).
Vypocita se ,,zmutovany* jedinec v; pomoci vztahu:

V= Xpo + F * (xrl - er) (1)
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Kde v; je nové vznikly ,,zmutovany* jedinec, F' je mutacni konstanta, (x,1 — Xx;2) tvofi
diferenci mezi dvéma nahodnymi jedinci a x;¢ je ndhodny jedinec (obr. 4.), ke kterému je

vynasobena diference prictena (obr. 5.) [1].

X5 .
4 Aktivni jedinec

°
L . N s s
@ > Nahodné vybrani
. / jedinci
:
L Xl

Obrazek 4. Populace ve dvou dimenzionalnim problému a vybér jedinct pro strategii

DE/rand/1
X, X2
° xr', g [ ] Xfag
[ ] xrl,g xrl,g
L ]
Xr0.g .
F'(xrl_g'xrlg)
.x."Z,g ’ X.i".],g
X » X
1 1
a) b)

Obrazek 5. Na obrazku a) jsou znazornéni vybrani jedinci a na obrazku b) je znazornéno,
jak je tvofen ,,zmutovany‘‘ potomek v;
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2.1.1.1 Dal§i mutacni strategie

Tabulka 1. Mutac¢ni strategie [1]

Oznaceni Muta¢ni vztah

DE/rand/1 V; = Xpo + F x (Xp1 — X12) )
DE/rand/2 V; = Xp1 + F(x,2 — Xp3) + F(Xp4 — Xp5) (3)
DE/best/1 Vi = Xpest + F(Xp1 — Xp2) “
DE/best/2 Vi = Xpest + F(xrl - xrz) + F(xrB - xr4) (5)
DE/current-to-best/1 Vi =X; + K(Xpest — xi) + F(Xpq — X;2) (6)
DE/current-to-rand/1 v, =x; + K(xpq1 — x3) + F(x2 — X,3) (7)
DE/rand-to-best/1 V; = X; + F(Xpest — Xr1) + F(Xp2 — X,3) )
DE/rand-to-best/2 Vi =X+ F(Xpest — Xp1) + F(Xp2 — X;3) + F(Xpy — X,5)  (9)
DE/randrl/1 V; = Xpp + F(Xp2 — Xp3) (10)

kde x,., je nejlepsi z vybrané trojice

2.1.2 Kf¥iZzeni

Pti ktizeni v diferencidlni evoluci dochazi k sestaveni nového jedince ze dvou zakladnich

vektord — rodi¢e a nové vzniklého ,,zmutovaného* potomka [1].

Existuje n€kolik variant kiiZeni, ale mezi nej€astéji pouzivané se fadi binomidlni (11) a

exponencialni (13) kiiZeni [1].

2.1.2.1 Binomidlni kiiZeni

Tvorba vysledného jedince je zavisla na parametru CR, ktery je jednim ze Ctyf vstupnich
udajii pro diferencidlni evoluci. Ten udava jestli bude do nové vzniklého jedince u;

zkopirovan parametr z rodice x; nebo ze ,,zmutovaného* potomka v;.

Pro kazdy parametr vysledného jedince se vygeneruje pseudondhodné ¢islo v rozmezi (0-1),
které se porovna s hodnotou CR. Pokud je ¢islo mensi nebo rovno CR, do vysledného jedince
se zkopiruje hodnota z vektoru v;. Jinak je zde zkopirovana hodnota z rodice x; (obr. 6.). Aby
se zajistilo, Zze novy jedinec bude mit alespoii jeden z parametrii od ,,zmutovaného* jedince,
je nahodné vybran jeden index j, ktery se vZzdy zkopiruje z vektoru ;.

N Vij, if rand(0,1) < CR or j = rand(1,D) (11)
b x,-.j, jinak
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rlg

Obrazek 6. Binomialni kiizeni
Ve dvoudimenzionalnim prostoru tedy mizou nastat tfi mozné varianty:
- Oba parametry pochazi od ,,zmutované¢ho* potomka.

- Prvni parametr od potomka, druhy od rodice.

- Prvni parametr od rodice, druhy od potomka.

2.1.2.2 Exponencidlni kiiZeni

Pt1 exponencialnim kiiZeni se nejprve pseudondhodné urci ve vektoru pozice k, od které se
bude zacinat. Od této pozice algoritmus dojde do konce vektoru a pokracuje cyklicky od

zacatku, dokud neni vysledny vektor nového jedince zaplnén.

Prvek, ktery je ur€en jako pocatecni, je vZdy zkopirovan ze ,,zmutovan¢ho* potomka a u

nasledujicich prvku pravdépodobnost exponencialné klesa.
CRP—D*L+xCR+D*L—1=0 (12)
Prvnich L parametrii je tedy pouzito ze zmutovaného jedince a zbyvajici poskytuje rodic.

N u;j, forj=kmodD,(k+1)modD,...,(k+ L —1)mod D (13)
b~ xi_]-, ]lnak
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2.1.3 Selekce

Jakmile je sestaven novy jedinec, dochazi k selekci mezi nim a jeho rodi¢em. Ta spociva
v ohodnoceni nového potomka pomoci ucelové funkce a porovnani s funkéni hodnotou
rodice. Kvalitnéj$i z nich nasledné postupuje do nové generace [1].
oo = {ui,G' if f(uig) < f(xi6) (14)
iG+1 = g
Xic jinak
Z vybéru nového jedince je vidét, ze diferencialni evoluce je Cisté elitisticky algoritmus. Do
nové generace se vzdy dostane jen jedinec, ktery je stejné dobry nebo lepsi nez jeho
ptedchiidce. Pfi vybéru je vybran novy jedinec, i kdyz je stejné kvalitni jako jeho rodi€. To

zaru¢i posun po dané hyperplose v ptipadé, Ze je extrém obklopen rovnou plochou [1,2].

2.2 Varianty diferencialni evoluce

Vzhledem k tomu, ze diferencidlni evoluce mé nékolik riznych mutacnich strategii a
moznost libovolné ménit vstupni parametry F a CR, existuje velké mnoZstvi kombinaci, jak
algoritmus nastavit. Jelikoz je hleddni vhodného nastaveni parametrli ¢asov€ narocné,
vznikly nové adaptivni verze algoritmu, které¢ v pritbé¢hu algoritmu mohou podle potieby

ménit hodnoty F'a CR, mutac¢ni strategii nebo velikost populace.

Diky tomu, Ze tyto algoritmy maji moZnost své parametry adaptivné menit, mohou je
uzpusobit tak, aby bylo vuréité fazi uptfednostiiovano prohledavani prostoru pied
konvergenci k extrému. DalSi znovych mozZnosti je samostatné uceni, kde algoritmus
zpocatku zkousi parametry volit ndhodné¢ a podle Gspésnosti se uci, jaké hodnoty jsou pro

dany problém vhodné.

2.2.1 DE s propagaci ridicich parametru — jDE

Ve verzi jDE ma kazdy jedinec kromé svych parametri navic ulozeny i vlastni hodnoty F'a
CR. Pfed zacatkem mutace jsou tyto parametry s 10% pravdépodobnosti nahodné zménény.
Jestlize byl novy jedinec Uspésny, do nové generace postupuje i s novymi hodnotami £ a
CR. V opacném piipad¢ jsou nové hodnoty zapomenuty a do nové generace postupuje rodi¢

se svymi ptivodnimi hodnotami.

Verze jDE je navrzena pouze pro mutacni strategii DE/rand/1 s ndhodnou inicializaci F a

CR pro kazdého jedince. Pfi generovani novych parametrli pied mutaci jsou nové hodnoty
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vybirdny pii rovnomérném rozlozeni pravdépodobnosti z intervalt F € (0,1, 0,9) a CR €
(0;1).
2.2.2 DE s adaptaci strategie — SaDE

Tato verze algoritmu DE je jiz vice propracovana a sofistikovana. Algoritmus béhem svého
béhu méa moznost vybirat ze ¢tyf moznych strategii a podle uspésnosti jednotlivych strategii
se uci, kterd z nich je pro dany problém nejvhodnéjsi. Kazdy jedinec v populaci mé svoji

vlastni mutacni konstantu F. Prah kiizeni je naopak pfifazen podle zvolené strategie.
Strategie pouZzivané v SaDE:

- DE/rand/1/bin

- DE/rand/2/bin

- DE/rand-to-best/2/bin

- DE/current-to-rand/1/bin

Zpocatku maji vSechny Ctyfi strategie stejnou pravdépodobnost pouziti px = V4. Algoritmus
poté béhem svého behu ukladd po urcitou dobu uspeSnost jednotlivych strategii a po

zadaném poctu generaci upravi pravdépodobnost pro jejich generovani podle vztahi:

Py = Sk (15)
K=

=)
_ SUCCy @ (16)

. succy + faily,

Kde succy a faili jsou Cetnosti Uspésnosti/netispésnosti k-t¢ strategie ve sledovaném obdobi.
Konstanta ¢ = 0,01 se do vypoctu ptidava, aby zadna pravdépodobnost neméla nulovou

hodnotu.

Doporucené mnozstvi sledovanych generaci pro uceni je 50.

2.2.3 Adaptivni DE s volitelnym externim archivem — JADE
Varianta JADE dodavé do algoritmu DE tfi vylepSeni:
- Novou strategii: DE/current-to-pbest/1.

- Adaptivni nastaveni pro parametry CR a F'u kazdého jedince.
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- Volitelny archiv pro starsi vyfazené jedince. Pokud je pouzit, vyuziva se pii vybéru
jedincti pro mutaci, kde jsou jedinci vybirani nejen ze soucasné generace, ale i

z archivu.

Diky ptidani archivu dokéaze algoritmus odstranit problémy s konvergenci k lokalnimu

extrému.

Nova mutacni strategie je dana vztahem:

u; =x; + F(prest - xi) + F(xpq — Xp2) (17)

Kde hodnota xppes; s€ vybira z 100p % nejlepsich jedinct populace, p je voleno z intervalu
(0.05-0.20), x,1 je ndhodné vybirany jedinec z aktudlni populace, x,, je ndhodny jedinec
vybrany ze spojené aktualni populace a archivu. Jedinci x,q, X, musi byt odlisni od

aktualniho jedince x; a zaroven jeden od druhého.

Archiv je na poc¢atku prazdny a postupné jsou do n¢j ptidavani rodice, ktefi byli nahrazeni
svymi potomky. Velikost archivu je stejné velka jako je velikost populace a pti jeho zaplnéni

je pii dalSim vloZeni nahrazen ndhodny starsi jedinec.

2.2.4 DE se sadou Fidicich parametrii a strategii — EPSDE

V této varianté DE ma kazdy jedinec nahodné ptifazené hodnoty {strategie, F, CR}. Tyto

hodnoty jsou vybirany z piedem definované sady parametrt.
- Strategie: {DE/best/2/bin, DE/rand/1/bin, DE/current-to-rand/1/bin}
- F=1{04;0,50,6;0,7;0,8; 09}
- CR={0,1;0,2;0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,9}

Algoritmus neobsahuje zadny ucici mechanismus. Parametry pro nového potomka se prendsi
z jeho rodice. Pokud je novy jedinec horsi, rodi¢ pfechazi do nové generace a dochazi u ného

k vygenerovani nové sady fidicich parametra.

2.2.5 JADE s adaptivitou parametri zaloZenou na historicky uspéSnych hodnotach

— SHADE

Jedna se o rozsifeni JADE varianty algoritmu. SHADE verze vychazi z anglického nazvu
»Success-History based Adaptive DE“. Pokud dojde k uspésné tvorbé nového potomka,

ukladaji se zde krom¢ starSich vytazenych jedincti 1 hodnoty ' a CR. Mutacni strategie zde
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zustala stejnd jako v pavodni JADE verzi, jen se zde zménil vybér parametru p, ktery se nyni
nahodné generuje z intervalu (ppin, 0,2). Hodnota p,,;, se pak nejcastéji urcuje podle

velikosti populace vztahem p,,;, = 2/NP.

2.2.6 SHADE s redukci velikosti populace — L-SHADE

L-SHADE je dal§im rozsifenim pro verzi SHADE. Ta piichazi s linearni redukci velikosti
populace. Velikost populace je v zavislosti na mnozstvi zbyvajicich ohodnoceni po
jednotlivych generacich snizovana. Pti sniZeni velikosti populace dojde k odstranéni jedince
s nejhor§im ohodnocenim. Snizovani velikosti kon¢i, pokud se velikost populace dostane na
minimalni pocet jedincti potiebnych pro tvorbu potomka, tedy na Ctyfi nebo na zadanou

hodnotu.

Pro vypocet velikosti populace se vyuziva vztah:

NPinit_NPmin)] (18)

NP = round [NPmm + FES( maxFES

Kde NP,,;,, je minimalni velikost populace, NP;y;; je pocatecni velikost populace, FES je

pocet probéhlych ohodnoceni a maxFES je maximalni pocet ohodnoceni.
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3 DIFERENCIALNI EVOLUCE VE VARIANTE DISH

Tato varianta diferencidlni evoluce je zaloZzena na mySlence prohledat co nejvétsi oblast
prohledavaného prostoru a piredejit tim piredCasné konvergenci. Oznaceni DISH vychazi z
anglického nazvu algoritmu ,,DIstance Based Parameter Adaptation for Succes-History
based Differential Evolution®. Pfedchozi algoritmy maji sklon k rychlé konvergenci
k lokalnimu extrému a z toho divodu mohou minout extrém globalni. Algoritmus je zalozen

na dfive popsanych verzich DE, které rozSifuje o nové moznosti [2].

3.1 Vznik varianty DISH

Diferencialni evoluce ve varianté DISH vychazi z varianty L-SHADE, ktera je popsana

v predchozi kapitole.

Nasledujicim rozsifenim byla verze jSO, ktera do algoritmu pifiddva vadhové zaloZenou
mutaci. Tato verze zpocatku omezuje hodnotu parametru F a srostoucim poctem

provedenych ohodnoceni se tato hodnota zvysuje [2].

Poslednim roz§itenim, které pridava algoritmus DISH je ohodnoceni vzdalenosti. Vypocet
vzdalenosti je zde zaloZen na Euklidovské vzdéalenosti dvou bodi — rodice a potomka. Vyssi
vzdalenost je zde leps$i, protoze dochazi k prohledavani vétSi oblasti. Tato hodnota je
nasledné piepocditana na vahu a nahrazuje vypocet vahy pouzivany v jSO. Pomoci této vahy
a ulozenych hodnot F'a CR z Gsp&$nych jedinctl jsou nasledné dopocitany nové hodnoty F a
CR. Tyto nové hodnoty F a CR jsou uloZeny do odpovidajicich paméti a jsou pouzivany

v nasledujicich generacich. [2].
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3.2 Algoritmus DISH

Algoritmus 2: DISH

1 Nastavit NP;y;;, NPr, H a ukonCovaci
podminku

2 NP =NPp;,G = 0,Xpese = {}, k =
1, Pmin = 2/NP,A=0Q

3 Nahodné¢ inicializovat populaci P =
(X1,G65 -+ XNPG)

4  Nastavit vSechny hodnoty M = 0,5
aM:p =08

5 Puew = {} Xpest = nejlepsi

z populace P

6  while neni dosazena ukoncovaci
podminka do

7 SF = @, SCR = @

8 fori = 1to NP do

9 r =UJ[1,H]

10 if r = H then

11 Mg, =09

12 Mcr, =09

13 end if

14 CR;¢c = N(M¢g,;0,1)

15 if CR; ; < 0 then

16 CRic=0

17 else if CR; ; > 1 then

18 CRic=1

19 end if

20 Fig = C(Mpy;0,1)

21 if 6 <0,6GyaxakF;ic>07
then

22 Fi¢ =07

23 end if

24 if G < 0,25Gy;4x then

25 CR; ¢ = max (CR;;;0,7)
26 else if G < 0,5G);4x then
27 CR; ¢ = max (CR;;;0,6)
28 end if

29 xi'G = Pi

30 V; ¢ pomoci mutace

31 Uu; ¢ pomoci kiiZeni

32 if f(uic) < f(xic) then
33 Xig+1 = Uig

34 else

35 Xic+1 = XigG

36 end if

37 iff(uilc) < f(xi,G) then

38 Xig > A

39 Fi - SFr CRL - SCR

40 end if

41 if |A| > NP then

42 Smazat nadhodné |A| — NP
jedincti z A

43 end if

44 XiG+1 Pnew

45 end for

46 Vypocet NP,
47 if NB,,, < NP

48 Setadit jedince v P podle
ucelové hodnoty a odstranit NP — NPy,
nejhorsich

49 end if

50 NP = NP,
51  if |A| > NP then

52 Smazat nahodné |A| — NP
jedinciiz A

53 end if

54 if Sp # 0@ aScgr # 0 then
55 Aktualizace paméti My a
MCR' ke++

56 if k > H then

57 k=1

58 end if

59 end if

60 P = Piew, Brew = {3} Xpest =
nejlepsi z populace P, G++

61 end while

62 return x,, 5 jako nejlepsi feSen
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3.2.1 Inicializace

Pii spusténi algoritmu dochazi nejprve k nastaveni potiebnych parametrti a inicializaci

proménnych.

Nastavit NPy;¢, NPs, H a ukoncovaci podminku

NP = NP[':I:TE-G = ﬂbessr = {}Jk = 1lpm1'n = EJJNP-A =0
Nahodne mnicializovat populacit P = (x4, ..., Xyp,c)
Nastavit viechny hodnoty My = 0,5a M-z = 0,8

Biew = {} Xpese = nejlepéi z populace P

[ T N B

Obrazek 7. Inicializace parametra [2,3]
Proménna NP piedstavuje velikost populace, NPi,i: je pocatecni velikost a doporucuje se

nastavit ji pomoci vztahu:
NP;;e = 20VDlogD (19)

NPy ptedstavuje minimalni velikost populace a nejmensi hodnotu, kterou lze pouzit je
NP; = 4, protoze potfebujeme 4 rozdilné jedince pro provedeni mutace. H oznaCuje
velikost paméti Mr a Mcr, ve kterych jsou ulozeny Gspé$né hodnoty F a CR z pfedchozich

generaci [2,3].

Na 2. tadku dochézi k nastaveni velikosti pocatecni populace NP, nastaveni indexii pro
generace G a aktudlni pozici v paméti k. Je zde vytvofena proménnd Xpesr pro ukladani

nejlepSiho nalezeného feSeni a pamét’ pro ukladani starSich vyfazenych jedinct — archiv A.

Nasledné dochazi k vytvoreni prvni ndhodné populace P a nastaveni inicializa¢nich hodnot
pro vSechny prvky v pamétech Mr = 0,5 a Mcr = 0,8. Populace je nejCastéji vygenerovana
pomoci pseudo-ndhodného generovani ¢isel v rozsahu specifikovaném pro dané

optimalizované parametry [2,3].

V posledni ¢asti dochazi k ohodnoceni vytvoiené populace, ulozeni nejlepSiho jedince do

Xpest @ Vytvoreni prazdného pole pro novou generaci Pnew [2,3].

3.2.2 Nastaveni F a CR

Nyni dochdzi ke spusténi hlavni smycky algoritmu.
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6  while neni dosazena ukoncovaci podminka do
7 Sp =0,Scg =0

8 fori = 1to NP do

9 r =U[1,H]

10 if r = H then

11 Mg, =09

12 Mcg, =09

13 end if

Obrazek 8. Nacteni paméti [2,3]
Na zacatku kazdé generace dochazi k vynulovani pomocné paméti Sr a Scr, které slouzi pro
ukladani uspéSnych hodnot /' a CR vramci jedné generace. Na zdklad¢ téchto dvou
pomocnych paméti jsou na konci kazdé generace aktualizovany odpovidajici buitkky paméti

Mr a Mcr [2,3].

Pro kazdého jedince se poté vygeneruje ndhodné celé Cislo r, které predstavuje index
v pamétech Mr a Mcr. Pokud dojde k vybrani posledniho prvku v pamétech, dochdzi k jeho
nahrazeni hodnotou Mr = M-z = 0,9, jinak jsou pouzity hodnoty z odpovidajici paméti

[2,3].

14 CR; ¢ = N(Mcg,;0,1)
15 if CR; ¢ < 0 then

16 CR;c =10

17 else if CR; ; > 1 then
18 CRic =1

19 end if

Obrazek 9. Generovani CR [2,3]
Nejprve je vygenerovana nova hodnota CR pomoci normalniho rozdé€leni se stfedni
hodnotou odpovidajici hodnoté Mcr a rozptylem rovnym 0,/. Pokud by vygenerovana
hodnota CR byla mimo rozsah CR € < 0,1 > dojde k nastaveni CR na odpovidajici hrani¢ni
hodnoty CR = 0 nebo CR =1 [2,3].

20 Fi¢ = C(Mg,;0,1)

21 if G < 0,6GyuxaF;; > 0,7 then
22 F,c =07

23 end if

Obrazek 10. Generovani F' [2,3]
Pro generovani hodnoty F'se vyuziva ndhodné ¢islo generované pomoci Cauchyho rozdéleni

a stejné jako u generovani CR je zde hodnota paméti pouzita jako stfedni hodnota [2,3].
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F; = C[Mpg; 0,1] (20)

Pro zpomaleni konvergence k lokdlnim extrémim je hodnota F v prvnich 60 % generaci

nastavovana maximalné na hodnotu F = 0,7 [2,3].

24 if G < 0,25Gy;4x then

25 CR; ; = max (CR; 4;0,7)
26 else if G < 0,5G,;,x then
27 CR; c = max (CR;;;0,6)
28 end if

Obrazek 11. Uprava CR [2,3]
Poslednim krokem je Gprava CR. Tento parametr je pro prvnich 25 % generaci nastaven
minimalné na CR = 0,7 a poté na dalSich 25 % minimalné na CR = 0,6. Diky tomu jsou
parametry pro nové potomky vybirdny spiSe ze ,,zmutovanych®“ jedinci a dochazi tak

k vétsimu prizkumu prohleddvané hyperplochy [2,3].
3.2.3 Mutace
Mutace ve varianté DISH vyuziva stejné mutacni schéma jako varianta jSO, tedy:
v =Xx;+ FW(prest - xi) + F(xrl - xrz) (21

Kde v; je nové vznikly ,,zmutovany* jedinec, x; je jedinec z aktudlni populace — rodic.
Jedinec x,4 je vybran ndhodné z aktudlni populace, x,, se vybird ndhodné ze sloucené

aktualni populace a archivu [2,3].

Hodnota Fy;, je pocitana podle vztahu:

0,7F, FES < 0,2 maxFES (22)
Fy, = {0,6F, FES < 0,4 maxFES
1,2F, jinak

Kde FES je pocet provedenych ohodnoceni funkce a maxFES je maximalni povoleny pocet

ohodnoceni [2,3].

Jedinec Xppese j€ vybran ndhodn€ z NP - p nejlepSich jedinci aktudlni populace. Hodnota p

je pocitana podle vztahu:

FES (23)

P = Pmin T m (pmax - pmin)

Kde pmax = 0,25, pmin se pocita jako pgin = 2/NP a pomér FES/maxFES udava kolik

ohodnoceni ucelové funkce uz probé¢hlo [2,3].
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3.2.4 KF¥izeni

Varianta DISH vyuzivé binomidlni kiizeni.

Nejprve je ndhodné vybran jeden parametr, ktery se piekopiruje vzdy z ,,mutanta“. Pro
ostatni parametry plati klasické binomialni kfiZzeni, kde je vygenerovano nahodné ¢islo, které

je porovnano s hodnotou CR. Pokud je ¢islo mensi nez hodnota CR, je pouZit parametr z

»~mutanta®, jinak je dosazena hodnota z rodice [2,3].
_ vj,i; U[O,l] < CR, neboj = jrand (24)
uj’i o x]',i, jinak
3.2.5 Selekce a aktualizace archivu

Selekce je v pseudokodu popsana fadky 32-36 a jedna se o ohodnoceni potomka ucelovou

funkei a porovnani s funkéni hodnotou rodice. Nasledné je vybran lepsi z nich [2,3].

37 if f(u;c) < f(x;¢) then

38 X 2 A

39 F. = Sg, CR; = Scr

40 end if

41 if |4| = NP then

42 Smazat nahodné |A| — NP jedinciiz 4
43 end if

Obrazek 12. Aktualizace archivu [2,3]
Pokud dojde k vybéru potomka a do nové generace se tedy dostava novy jedinec, dochazi
k ulozeni rodice do archivu, pokud je archiv pouzit. Velikost archivu se doporucuje stejna
jako je velikost aktualni populace. KdyZ je zde volné misto, je rodi¢ vlozen zde. Je-li uz
archiv zaplnén, dochazi k ndhodnému piepsani n€kterého ze starSich jedincii. Zaroven
s uloZzenim rodi¢e do archivu jsou ulozeny hodnoty F" a CR, které vedly ke tvorbé nového

jedince do odpovidajicich pomocnych paméti Sr a Scr [2,3].
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3.2.6 SniZeni velikosti populace

46 Vipocet NB, ...

47 if NP,.,, < NP

48 Sefadit jedince v P podle ucelové hodnoty a odstranit NP — NB, .., nejhoriich
49 end if

50 NP =NP,,,

51 if |A| > NP then

52 Smazat nahodné |4| — NP jedinct z A

53 end if

Obrazek 13. Zména velikosti populace [2,3]
Po vypoctu celé generace dochazi k aktualizaci velikosti populace. Velikost nové populace

je vypocitana vztahem:

FES

(25)
NP, = round | NP;,;; — — (NP — NPf)

Kde NB,,,, ptedstavuje velikost nové populace, NP;,;; udava velikost populace na pocatku,
NPs udava koncovou velikost populace a pomér FES/maxFES udava kolik ohodnoceni
ucelové funkce uz probéhlo [2,3].

Pokud dojde ke sniZeni velikosti populace, aktudlni populace je sefazena podle hodnoty
ucelové funkce a jsou odstranéni nejhorsi jedinci. Zarovent musi dojit k apravé velikosti
archivu. Pokud tento stav nastane, jsou z archivu odstranény ndhodné prvky tak, aby jeho

velikost odpovidala velikosti populace [2,3].

3.2.7 Aktualizace paméti Mr a Mcr

54 ifSF * E} da SCR * E} then

55 Alktualizace paméti Mg a Mg, k++
56 if K = H then

57 k=1

58 end if

59 end if

Obrazek 14. Aktualizace paméti [2,3]
Pokud béhem generace doslo k ulozeni hodnot do pomocnych paméti Sy a Scr, dochazi

k aktualizaci hodnoty v odpovidajicich pamétech Mr a Mcr [2,3].

Z hodnot uloZzenych v pomocnych pamétech Sr a Scr je vypocitan vazeny Lehmertv

pramér:
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M. = 215:'1 Wi 'Slg,k (26)
F=5lsl
Zk=1 Wi 'SF,k
_ 215:'1 Wi * SgR,k (27)
MCR - S|

Zk=1 Wi 'SCR,k

28
2ty ) .

Wk
S 2
Zlml=1 \/Z?=1(um,1 - xm,l)

Kde vztahy (26) a (27) ptedstavuji vazeny Lehmertv primér a vztah (28) pfedstavuje
vypocet vahy na zakladé poméru vzdalenosti nového jedince od jeho rodice vici souctu

vzdalenosti vSech takto vzniklych dvojic v dané generaci [2,3].

Vypoctend hodnota F a CR je poté ulozena na k-ty index v odpovidajici paméti. Po zapsani
hodnot na posledni pozice v pamétech, dochazi k pfesunu na prvni prvek a jejich cyklickému

piepisovani [2,3].

3.2.8 Aktualizace populace

Poslednim krokem algoritmu je nahrazeni staré populace za novou a aktualizace nejlepsiho

nalezeného feSeni xpes [2,3].
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4 METODY DISKRETIZACE

Algoritmus diferencidlni evoluce je v zakladni verzi navrZzen pro feSeni spojitych
optimalizac¢nich uloh. Pokud jej chceme pouzit pro feSeni diskrétnich problémi, je tfeba

algoritmus upravit [4,5].

V piipadé, ze vygenerujeme jedince s diskrétnimi parametry, muta¢ni mechanismus
diferencidlni evoluce zpusobi pfeménu diskrétnich hodnot na spojité. K tomu dochazi z
divodu nasobeni mutac¢ni konstantou, ktera ma tvar desetinného cisla. Proto je potieba

provést potiebné upravy béhem mutac¢niho procesu [4,5].

4.1 Zaokrouhleni

Nejjednodussim zplsobem, jak zachovat diskrétni feSeni po mutaci, je vzniklé hodnoty
zaokrouhlit. Toto fesenti je sice jednoduché ale zanasi do evolu¢niho procesu urcitou chybu,
kterd mlze ovlivnit prib¢h vypoctu i vysledné nalezené teSeni. Pfi pouziti tohoto feSeni

diskretizace mame dv¢é moznosti, kde zaokrouhleni provést.

4.1.1 Zaokrouhleni v populaci

Prvnim moznym feSenim je zaokrouhlit hodnoty ihned po provedeni mutace. Tohle feSeni
ovSem omezi prohledavany prostor pouze na diskrétni mnoZinu pozic a algoritmus ztrati ¢ast
své robustnosti. MiiZe zde nastat situace, kde pii pomalém posunu v prohleddvaném prostoru

(v ramci desetin) nas bude zaokrouhlovani vracet potad do vychoziho bodu [8].

4.1.2 Zaokrouhleni pri ohodnoceni

Druhym feSenim, jak provadét zaokrouhlovani, je nechat jedince v populaci ve spojité
podobé¢ a zaokrouhleni provadét pouze pii dosazeni do ucelové funkce. Tento nepatrny rozdil
zpisobi, Ze algoritmus neztrati na své diverzibilité¢ ani robustnosti a i pii pomalém posunu

v prohleddvaném prostoru mize dojit po né¢kolika generacich ke zmén¢ hodnoty [8].

4.2 Transformace ¢isel

Pti pouziti této metody dochdzi ke zméné celociselnych hodnot na redlné a po provedeni

mutace v redlné oblasti dochazi ke zpétné transformaci na celociselné hodnoty [4].
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4.2.1 Dopredna transformace
Doptedné transformace je pouzita pfed mutaci pro ziskani redlnych cisel. Je formulovana
jako

T

Kde x; je transformovana hodnota, x; je vstupni celoéiselna hodnota a h = 100 je konstanta,

ktera uréuje presnost vygenerované promeénné [4].

4.2.2 Zpétna transformace

Po uskute¢néni mutace je provedena zpétna transformace, kde jsou hodnoty navraceny do

celociselné oblasti.

(4 x)a0* - 1) (30)
B 5h

int[x;]
Po zpétné transformaci dojde k zaokrouhleni ¢isla na nejblizsi celociselnou hodnotu [4].

4.3 Diskrétni mutace

Pti pouziti diskrétni mutace se misto nasobeni mutacni konstantou F vygeneruje ndhodné

¢islo r, které se porovnd s mutacni konstantou. Pro muta¢ni schéma DE/rand/1:
U; = Xpq1 + F(X2 — Xp3) (D)
je postup nasledujici [5].

Nejprve je vypocitana diference mezi nahodnymi jedinci d = (x,5 — Xx,3). Nasledné se
vygeneruje pro kazdou dimenzi nahodné ¢islo » v rozsahu r =< 0,1 >, které se porovna
s mutacni konstantou F. Pokud je ndhodné Cislo mensi nez mutacni konstanta, hodnota
v dané dimenzi zistava. V opa¢ném piipad¢ je hodnota vynulovana [5].
{di, if rand(0,1) < F (32)
81' = L.
0, jinak
Tim vznikne docasny vektor 8, ktery se pricte k ndhodnému jedinci x,q, ¢imz vznikne

vysledny ,,zmutovany* jedinec u; [5].

Tato metoda ptichézi i s feSenim ,,za-hrani¢nich* stavii, kdy novy jedinec mize byt mimo

rozsah povolenych hodnot. Pro oSetfeni je zde pouzita cyklickd metoda, kde po maximalni

cvwr
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u; = mod((u; + |bminl), 1) = |bminl. (33)

Kde u; je vysledny jedinec v jiz opraveném rozsahu, u; je ,,zmutovany* jedinec, by, je
spodni hranice prohleddvaného prostorua n = b4 — bmin j€ ptipustny rozsah hodnot (obr.

15.) [5].

a
Xya 0 1 2 3 4 5
] 2 0 5 3 1 4
Xpz — Xpg -2 1 -3 0 3 1
b
rand() 0.2 0.6 0.4 0.5 0.1 0.7
Xpz Xr3 -2 | -3 0 3 |
3 -2 0 -3 0 3 0
c
Xy 1 0 5 3 2 4
5 | -2 0 3 0 3 0
ul | 5 0 2 3 5 4

Obrazek 15. Diskrétni mutace, /= 0,5 [5]
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5 TESTOVANI EVOLUCNICH ALGORITMU

Aby bylo mozné urcit, jestli a jak dobfe algoritmus funguje, vyuzivaji se testovaci funkce.
Tyto funkce maji znamy ptedpis a vétSinou u nich pfedem zname polohu globalniho
extrému. Podle vysledku tedy dok4zeme fict, jestli algoritmus dokézal tento extrém najit.

Tyto funkce jsou Casto sestavené tak, aby obsahovaly rizné patologie a nelinearnosti [6].

Diky zjisténym vysledkiim mtzeme najit slaba mista navrzeného algoritmu, které nas mizou

navést, jak algoritmus vylepsit [6].

Dalsi dtlezitou ulohu hraji testovaci funkce pii hledani spravného nastaveni parametrt. Kde
na jedné vybrané funkci zkousime algoritmus nékolikrat poustét s riznym nastavenim

parametri a podle ziskanych vysledkl uréujeme, kterd kombinace byla nejlepsi [6].

Samotné testovani je vétSinou provadéno na jedné funkci nékolikrat, abychom méli
dostateény pocet dat pro objektivni posouzeni. Divodem pro opakované spousténi je
nahodna slozka evolu¢nich algoritmii, ktera zpisobuje unikatni béhy a z jednoho pribehu

tedy nelze objektivné posoudit, jak je algoritmus uspésny.
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6 GENETICKY ALGORITMUS

Genetické algoritmy patii mezi jedny z nejznaméjsSich evolu¢nich algoritmu. Princip, na
jakém funguji, je inspirovan biologickym kiizenim a mutaci genii, ktera nastava pfi
reprodukcei. VéEtSina termint, které jsou pfi GA pouzivany jsou tedy pfevzaty z biologické
evoluce. Zakladni myslenkou je, ze pii vzniku nového potomka jsou pouzity geny rodicu,

které se uréitym zptisobem smichaji a ob¢as nahodné¢ zmutuji [1,13].

v prirode v genetickych algoritmech
jedinec fetézec symboll, napf. ind = (1001)
pfirodni vybér vybér podle hodnotici funkce f (ind)
kfizeni kombinace dvou fetézcl

napf. (000 | 1) + (101 | 0) — (0000) + (1011)
mutace nahodna zamena 0 a 1 v retézci

napf. (0010) — (1010)

Obrazek 16. Geneticky algoritmus — princip [13]
Na obrazku 16. jsou zachyceny zakladni operace, které jsou u genetického algoritmu
pouzity. Kazdy jedinec je tvofen fetézcem symboll. Nejcastéji se jedna o Cisla v binarni
podobé. Z populace jsou pfi kiizeni vybrani dva jedinci a z nich se stdvaji rodice. Jedinci
s lep$i hodnotou ucelové funkce maji vétsi pravdépodobnost, coz simuluje piirodni vybér —
pieziji pouze nejsilngjsi. Tito rodice jsou nasledné zkiiZeni, jak je naznaCeno na obrazku 16.
K#izeni miize byt jedno nebo vice bodové. Poslednim krokem pfi tvorbé novych potomk je
mutace. Ta vyzaduje, aby byli jedinci zachyceni v bindrni podob€. Dochdzi pfi ni totiz
k ndhodnému pieklopeni jednoho nebo vice bitl. Poté Uiz nasleduje selekce, ktera je podobna

jako u diferencidlni evoluce [1,13].
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II. PRAKTICKA CAST
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7 WOLFRAM MATHEMATICA

Algoritmus byl implementovan v prostfedi Mathematica, kde byl nasledné¢ testovan.

Mathematica je vykonné vyvojové prostiedi, vyuzivané hlavné ve vyvoji a testovani novych
algoritmti. Mathematica je Siroce vyuzivana ve védecké oblasti z divodu své technické
zdatnosti a snadného pouzivéani. Poskytuje uzivateli jedno integrované prostiedi, které je jiz
30 let neustdle rozsSifovano o nové funkce. Prostfedi aktudlné obsahuje téméi 5000
vestavénych funkci, které pokryvaji vSechny technické oblasti. Mathematica je navrZena tak,
aby poskytovala moznost pracovat srobustnimi a efektivnimi algoritmy schopnymi

zvladnout rozsahlé problémy [9].

Psani kédu v prostiedi Mathematica je velmi intuitivni diky anglickym nazvim funkci a
vestavéné napoveéde, ktera kromé popisu jednotlivych funkei nabizi 1 interaktivni ptiklady
jejich pouziti. Mathematica vyuziva interpretovany jazyk a kody se vyznacuji vysokou

mirou abstrakce [9].

Pii zpracovani velkého poctu dat je Mathematica idedlnim ndstrojem, jelikoz dokaze

v jednom notebooku kombinovat spustitelny kod 1 dynamicky vykreslované grafy [9].
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8 TESTOVANI DIFERENCIALNI EVOLUCE VE VARIANTE DISH

Pro testovani bylo vybrano 8 benchmarkovych funkci, na kterych byl algoritmus

nekolikanasobné spustén s nasledujicimi parametry:

Dimenze: 10/30/100

Pocatecni populace: 80/200/500

Konec¢na populace: 4

Velikost paméti: 5

Pocet ohodnoceni tcelovou funkei: 1000*Dimenze
Prohledavany prostor hodnot: (-100,100)

Pocet opakovani pro kazdou kombinaci ucelové funkce a diskrétni verze: 30

Velikost pocatec¢ni populace byla nastavena podle vztahu (34), ktery se vyuZziva u spojité

verze DISH algoritmu.

NP, = 25Log(D) *VD (34)

Byly pouzity Ctyfi diskrétni verze:

1.

2.

3.

4.

Spojitd mutace, zaokrouhleni pti dosazeni do ucelové funkce (Zk-Fce)
Spojita mutace, zaokrouhleni v populaci (Zk-Pop)
Transformace Cisel (Transf.)

Diskrétni mutace (DM)

8.1 Nastaveni genetického algoritmu

Geneticky algoritmus, jehoz vysledky jsou uvedeny spolu s testovanymi verzemi DISH byl

spustén s nasledujicim nastavenim

Dimenze: 10/30/100

Populace: 30/50/100

Pocet ohodnoceni ti¢elovou funkci: 1000*Dimenze
Pravdépodobnost kiizeni: 0,9

Jednobodové kiiZeni
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- Pravdépodobnost mutace: 0,01
- Prohledavany prostor hodnot: (-100,100)
- Pocet opakovani pro kazdou ucelovou funkci: 30
8.2 Testovaci funkce
Vybrané testovaci funkce, jejich ptedpis, hodnota a poloha minima:
- FIl: OneMax:
> (35)
HGEDYED
i=1
Tabulka 2. Hodnota a poloha minima funkce F1
Minimum (hodnota) {10, 30, 100} {-1 000, -3 000, -10 000}
Minimum (poloha) {-100,-100, ... ,-100}
- F2: Linearni funkce
> (37)
FO) =) (@ xx)
i=1
Tabulka 3. Hodnota a poloha minima funkce F2
Minimum (hodnota) {10, 30, 100} {-5 500, -46 500, -505 000}
Minimum (poloha) {-100,-100, ... ,-100}
- F3: Sphere
D (38)

FO) = (%)

i=1

Tabulka 4. Hodnota a poloha minima funkce F3

Minimum (hodnota) {10, 30, 100} {0,0,0}

Minimum (poloha) {0,0, ...,0}
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- F4: Schwefeltv problém 1.2

p /[ i 2 (39)
Fe = > @
i=1 \ j=1
Tabulka 5. Hodnota a poloha minima funkce F4
Minimum (hodnota) {10, 30, 100} {0,0,0}
Minimum (poloha) {0,0, ... ,0}
- F5: Schwefeliv problém 2.26
> (40)
£G) = Y (=1 + sin(y/Tl)
i=1
Tabulka 6. Hodnota a poloha minima funkce F5
Minimum (hodnota) {10, 30, 100} {-989,21; -2967,64; -9892,14}
Minimum (poloha) {-99,-99, ... ,-99}
- F6: Salomonova funkce
b (36)
f(x) =1—cos| 2m x?
i=1
Tabulka 7. Hodnota a poloha minima funkce F6
Minimum (hodnota) {10, 30, 100} {0,0,0}
Minimum (poloha) {0,0, ... ,0}
- F7: Ackleyho funkce
(41)

D

D
1 1
f(x) = —20exp| —0.2 Ez x? | — exp (52 cos (2nxi)> +20+e
i=1

i=1

Tabulka 8. Hodnota a poloha minima funkce F7

Minimum (hodnota) {10, 30, 100} {0,0,0}
Minimum (poloha) {0,0, ... ,0}
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- F&: Greiwankova funkce
1 D D
- N2 _ ﬁ)
fx) 400()le 1'_1[cos<\/f +1
1= L=

Tabulka 9. Hodnota a poloha minima funkce F8

(42)

Minimum (hodnota) {10, 30, 100} {0,0,0}
Minimum (poloha) {0,0, ... ,0}

Byly zvoleny funkce, kter¢ 1ze pouzit pro testovani spojitych i diskrétnich algoritmil. Funkce
OneMax a Linear jsou linedrni funkce, které maji pouze jedno minimum, které se naléza na
spodnim okraji prohleddvané oblasti. Dale byly zvoleny funkce Sphere a Schwefeltv

problém 1.2, které maji pouze jeden extrém umistény v bodé¢ [0,...,0] [6,7,10].

Tyto funkce pak byly doplnény o funkce obsahujici vice extrémil, ale pouze jeden globalni.
Konkrétné se jedna o funkce Salomonovu, Ackleyho, Greiwankovu a Schwefeliv problém

2.26 [6,7,10].
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9 VYSLEDKY ALGORITMU

V nasledujici ¢asti jsou uvedeny vysledky testovanych algoritmt pro kazdou z testovanych

funkci spolu se statistickym vyhodnocenim.

9.1 F1: OneMax

Tabulka 10. Statistické vyhodnoceni pro F1

Dimenze 10 Minimum: -1000 2x maxFES
Verze Zk-Fce| Zk-Pop| Transf. DM GA DM
Nejlepsi vysledek -1000 -1000 -1000| -1000 -1000 -1000
Nejhorsi vysledek -1000 -1000 -1000 -995 -993 -997
Primérny vysledek -1000 -1000 -1000 -998 -996,9 -999,7
Smérodatna odchylka 0 0 0 1,311 1,479 0,639
Median -1000 -1000 -1000 -999 -997 -1000
Dimenze 30 Minimum: -3000 2x maxFES
Verze Zk-Fce| Zk-Pop DM DM GA DM
Nejlepsi vysledek -3000 -3000 -3000| -2987 -2991 -3000
Nejhorsi vysledek -3000 -3000 -3000| -2940 -2981 -2984
Primérny vysledek -3000 -3000 -3000| -2971 -2988 -2996
Smérodatna odchylka 0 0 0 10,29 2,335 3,354
Median -3000 -3000 -3000| -2972 -2988 -2996
Dimenze 100 Minimum: -10000 2x maxFES
Verze Zk-Fce Zk-Pop Transf. DM GA DM
Nejlepsi vysledek -10000 -10000 -10000| -9219 -9575 -9895
Nejhorsi vysledek -9998 -10000 -10000| -8252 -9436 -9402
Primérny vysledek -10000 -10000 -10000| -8871 -9511 -9623
Smérodatna odchylka 0,402 0 0 228 34,82 113,2
Median -10000 -10000 -10000| -8890 -9508 -9620

Z vysledki je vidét, Ze obé€ varianty zaokrouhleni a transformace ¢isel podavaji stejné dobré

vysledky pro vSechna zvolend nastaveni dimenzi. Verze s diskrétni mutaci je na tom

podstatné hure. Pii deseti dimenzionalnim problému jesté zvlada nalézt minimum funkce,

ale pfi rostoucim poctu dimenzi se jeji vysledky zhorSuji.

Pti porovnani s genetickym algoritmem prvni 3 varianty DE podavaji lepsi vysledky nez

GA. Posledni varianta s diskrétni mutaci vraci o néco lepsi vysledky pro D = 10, ovSem pro

vys$i dimenze je uz lepsi geneticky algoritmus.

V poslednim sloupci byla testovana varianta s diskrétni mutaci, kterd méla témét u vSech

funkei podstatné horsi vysledky, s dvojndsobnym poctem ohodnoceni. Z vysledkt se da fict,
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ze pii vétsim poctu ohodnoceni se vysledky pfiblizily ostatnim variantam, ale i tak je potad

horsi nez ostatni testované verze.
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Obrazek 17. F1: zobrazeni ve 2D prostoru a prubéhy nejlepsi nalezené hodnoty

Z prubéhu nejlepsi nalezené hodnoty je vidét, Ze verze s diskrétni mutaci ma nejpomalejsi

konvergenci ke globalnimu minimu. Rozdilny pocet generaci mezi DE a GA je zplsoben

rozdilem ve velikosti populace. DE ma z poc¢atku vétsi populaci, ktera se ovSem v prubéhu

generaci postupné snizuje. Ukoncovaci podminka byla pro oba algoritmy stejnd — maximalni

pocet ohodnoceni ucelové funkce.
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Tabulka 11. Wilcoxoniv Rank-Sum test pro F1

Dimenze 10
Verze Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce |- 1,00E+00 | 1,00E+00 | 4,72E-06 | 3,46E-12
Zk-Pop |1,00E+00 |- 1,00E+00 | 4,72E-06 | 3,46E-12
Transf | 1,00E+00 | 1,00E+00 | - 4,72E-06 | 3,46E-12
DM 5,17E-06 | 5,17E-06 | 5,17E-06 | - 1,90E-06
Dimenze 30

Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce |- 1,00E+00 | 1,00E+00 | 1,06E-12 | 1,00E-12
Zk-Pop |1,00E+00 |- 1,00E+00| 1,06E-12 | 1,00E-12
Transf 1,00E+00 | 1,00E+00 | - 1,06E-12 | 1,00E-12
DM 1,19€-12| 1,19E-12 | 1,19E-12 |- 5,15E-10
Dimenze 100

Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce |- 1,60E-01| 1,60E-01| 2,11E-12 | 2,11E-12
Zk-Pop | 1,40E-01 |- 1,00E+00| 1,08E-12 | 1,07E-12
Transf 1,40E-01 | 1,00E+00 | - 1,08E-12 | 1,07E-12
DM 2,36E-12 | 1,21E-12| 1,21E-12 |- 3,01E-11

Vysledky jednotlivych variant byly statisticky porovnany pomoci Wilcoxonova Rank-Sum

testu. Ten slouZi k porovnani dvojice algoritmil a zjiSténi, jak jsou si blizké. Jako hranice

byla stanovena hodnota 0,05, tedy maximalné¢ 5% Sance nespravného zamitnuti nulové

hypotézy, ktera tika, Ze vysledky algoritml jsou stejné. Testované varianty s vysledkem

testu mensi nez 0,05 jsou tedy vyrazné lepsi nebo vyrazné horsi.

U prvni funkce Ize tedy fici, Ze verze s diskrétni mutaci a geneticky algoritmus jsou vyrazné

odli$né a pokud se podivame na vysledky nalezenych hodnot je vidét, Ze jsou vyrazné horsi.
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9.2 F2: Linearni funkce

Tabulka 12. Statistické¢ vyhodnoceni pro F2

D=30

100 200 300 400

-10000
20000
=30000 #

-40000 R

L
500 600

Generace

5000 H

Dimenze 10 Minimum: -5500 2x maxFES
Verze Zk-Fce| Zk-Pop DM DM GA DM
Nejlepsi vysledek -5500 -5500 -5500 -5500 -5500 -5500
Nejhorsi vysledek -5500 -5500 -5500 -5474 -5462 -5484
Primérny vysledek -5500 -5500 -5500 -5494 -5482 -5499
Smérodatna odchylka 0 0 0 7,059 8,192 3,168
Median -5500 -5500 -5500 -5495 -5483 -5500
Dimenze 30 Minimum: -46500 2x maxFES
Verze Zk-Fce | Zk-Pop DM DM GA DM
Nejlepsi vysledek -46500 -46500 -46500 -46420 -46370 -46500
Nejhorsi vysledek -46500 -46500 -46500 -45900 -46160 -46410
Prumérny vysledek -46500 -46500 -46500 -46200 -46300 -46470
Smérodatna odchylka 0 0 0 107,1 49,62 22,25
Median -46500 -46500 -46500 -46220 -46310 -46470
Dimenze 100 Minimum: -505000 2x maxFES
Verze Zk-Fce| Zk-Pop DM DM GA DM
Nejlepsi vysledek -505000| -505000| -505000| -474500| -490100 -496900
Nejhorsi vysledek -504900| -505000| -505000| -435200| -484800 -470700
Primérny vysledek -505000| -505000| -505000| -458800| -486900 -489400
Smérodatna odchylka 21,66 0 0 10440 1459 5080
Median -505000| -505000| -505000| -462000| -486500 -490400
D=10
fis)
WEI"] 3':‘”:' 4EII:IGEI1EI'BCE
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Obrazek 18. F2: zobrazeni ve 2D prostoru a prub¢hy nejlepsi nalezené hodnoty
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Tabulka 13. Wilcoxontv Rank-Sum test pro F2

Dimenze 10

Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce - 1,00E+00 | 1,00E+00 | 1,18E-07 | 4,00E-12
Zk-Pop |1,00E+00 |- 1,00E+00| 1,18E-07 | 4,00E-12
Transf 1,00E+00 | 1,00E+00 | - 1,18E-07 | 4,00E-12
DM 1,30E-07 | 1,30E-07 | 1,30E-07 | - 7,41E-07
Dimenze 30

Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce - 1,00E+00 | 1,00E+00 | 1,08E-12 | 1,07E-12
Zk-Pop | 1,00E+00 |- 1,00E+00| 1,08E-12 | 1,07E-12
Transf 1,00E+00 | 1,00E+00 | - 1,08E-12 | 1,07E-12
DM 1,21E-12 | 1,21E-12| 1,21E-12 | - 1,74E-05
Dimenze 100

Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce - 6,60E-05 | 6,60E-05| 1,61E-11| 1,61E-11
Zk-Pop 6,60E-05 | - 1,00E+00| 1,08E-12 | 1,08E-12
Transf 6,60E-05 | 1,00E+00 | - 1,08E-12 | 1,08E-12
DM 1,78E-11| 1,21E-12| 1,21E-12 | - 3,01E-11

Statistické vysledky i prib&hy hodnot jsou podobné jako u funkce F1. Opét se ukazaly jako

nejlepsi prvni 3 testované verze DE. Pfi sto dimenziondlnim problému zacind prvni verze,

tedy verze se zaokrouhlovanim pfi dosazeni do Ucelové funkce, podavat nepatrné horsi

vysledky. To potvrzuje i Wilcoxoniv Rank-Sum test, ktery pii nejvyssi testované dimenzi

uz povazuje za odliSnou 1 prvni verzi se zaokrouhlovanim pfi dosazeni do ucelové funkce.
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9.3 F3: Sphere
Tabulka 14. Statistické vyhodnoceni pro F3
Dimenze 10 Minimum: 0 2x maxFES
Verze Zk-Fce | Zk-Pop DM DM GA DM
Nejlepsi vysledek 0 0 0 0 1 0
Nejhorsi vysledek 0 0 0 5 7 1
Pramérny vysledek 0 0 0 0,566 3,167 0,033
Smérodatna odchylka 0 0 0 1,073 1,577 0,182
Median 0 0 0 0 3 0
Dimenze 30 Minimum: 0 2x maxFES
Verze Zk-Fce| Zk-Pop| Transf. DM GA DM
Nejlepsi vysledek 0 0 0 12 8 2
Nejhorsi vysledek 1 1 0 249 79 14
Prumérny vysledek 0,033 0,033 0 104 25 6,5
Smérodatna odchylka 0,182 0,182 0 58,51 15,32 3,246
Median 0 0 0 102,5 20 6
Dimenze 100 Minimum: 0 2x maxFES
Verze Zk-Fce| Zk-Pop| Transf. DM GA DM
Nejlepsi vysledek 0 1 1 6086 2700 1402
Nejhorsi vysledek 13 6 7 20690 5174 5858
Primérny vysledek 5,967 3,267 3,467 11800 3751 2751
Smérodatna odchylka 2,988 1,337 1,961 3087 595,8 1273
Median 5,5 3 3,5 11340 3641 2366
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F3: zobrazeni ve 2D prostoru a prubéhy nejlepsi nalezené hodnoty
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Tabulka 15. Wilcoxoniiv Rank-Sum test pro F3

Dimenze 10

Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce - 1,00E+00 | 1,00E+00 | 5,98E-04 | 9,18E-13
Zk-Pop |1,00E+00 |- 1,00E+00 | 5,98E-04 | 9,18E-13
Transf 1,00E+00 | 1,00E+00 | - 5,98E-04 | 9,18E-13
DM 6,51E-04 | 6,51E-04 | 6,51E-04 | - 4,36E-09
Dimenze 30

Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce - 9,80E-01| 3,30E-01| 1,53E-12| 1,48E-12
Zk-Pop 9,80E-01 | - 3,30E-01| 1,53E-12| 1,48E-12
Transf 3,00E-01 | 3,00E-01 |- 1,07E-12 | 1,04E-12
DM 1,71E-12| 1,71E-12| 1,20E-12 |- 4,27E-09
Dimenze 100

Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce - 4,10E-05 | 3,93E-04 | 2,49E-11 | 2,49E-11
Zk-Pop | 3,84E-05 |- 9,60E-01 | 2,36E-11| 2,36E-11
Transf | 3,71E-04| 9,70E-01 |- 2,38E-11 2,38E-11
DM 2,75E-11| 2,62E+00 | 2,64E-11 |- 3,01E-11

Pt1 funkci F3 podavaly opét nejlepsi vysledky prvni 3 verze diskrétni DE néasledované GA a

nejhlife dopadla verze s Diskrétni mutaci. Verze se zaokrouhlovanim pii dosazeni do

ucelové funkce pii vys$Sim poctu dimenzi opét podava nepatrné horsi vysledky nez verze se

zaokrouhlovanim pfimo v populaci a verze s transformaci ¢isel. Wilcoxontv Rank-Sum test

dopadl stejné jako u ptedchozi funkce.
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9.4 F4: Schwefeliiv problém 1.2

Tabulka 16. Statistické vyhodnoceni pro F4

Dimenze 10 Minimum: 0 2x maxFES
Verze Zk-Fce | Zk-Pop | Transf. DM GA DM
Nejlepsi vysledek 0 0 0 19 65 2
Nejhorsi vysledek 0 0 0 729 1298 134
Primérny vysledek 0 0 0 201,8 484,2 20,93
Smérodatna odchylka 0 0 0 141,7 350,6 24,95
Median 0 0 0 169,5 482,5 15,5
Dimenze 30 Minimum: 0 2x maxFES
Verze Zk-Fce | Zk-Pop | Transf. DM GA DM
Nejlepsi vysledek 8 2 2 7284 2358 7112
Nejhorsi vysledek 101 12 9 32060 9551 25500
Primérny vysledek 24,2| 5,633| 5,833 20530 5506 14600
Smérodatna odchylka 19,98 | 2,553| 2,086 5529 1689 3893
Median 18,5 5,5 6 20070 5036 13300
Dimenze 100 Minimum: 0 2x maxFES
Verze Zk-Fce | Zk-Pop | Transf. DM GA DM
Nejlepsi vysledek 1892 428 407 152900 88670 119400
Nejhorsi vysledek 3383 871 908 275700 134300 269300
Primérny vysledek 2487| 601,1| 595,3 202800 104800 176600
Smérodatna odchylka 404,9| 101,5| 123,8 32850 10510 32500
Median 2430| 604,5 580 196400 103000 177200
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Obrazek 20. F4: zobrazeni ve 2D prostoru a prubéhy nejlepsi nalezené hodnoty
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Tabulka 17. Wilcoxontv Rank-Sum test pro F4

Dimenze 10

Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce |- 1,00E+00 | 1,00E+00 | 1,07E-12 | 1,08E-12
Zk-Pop |1,00E+00 |- 1,00E+00| 1,07E-12 | 1,08E-12
Transf | 1,00E+00 | 1,00E+00 |- 1,07E-12 | 1,08E-12
DM 1,20E-12 | 1,20E-12 | 1,20E-12 |- 2,05E-03
Dimenze 30

Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce - 8,37E-11| 4,63E-11 | 2,70E-11 | 2,70E-11
Zk-Pop 7,59E-11 | - 4,90E-01 | 2,58E-11| 2,58E-11
Transf 4,19E-11| 5,00E-01 |- 2,58E-11| 2,58E-11
DM 2,98E-11 | 2,86E-11| 2,85E-11 |- 4,07E-11
Dimenze 100

Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce |- 3,01E-11 | 3,01E-11| 2,73E-11| 2,73E-11
Zk-Pop | 2,72E-11 |- 6,70E-01 | 2,72E-11| 2,72E-11
Transf | 2,73E-11| 6,60E-01 |- 2,73E-11| 2,73E-11
DM 3,01E-11| 3,01E-11 | 3,01E-11 |- 3,01E-11

Vysledky jsou podobné jako u pfedchozich funkeci, kde verze 1-3 podéavaji nejlepsi vysledky.
ZhorsSeni 1. testované verze DE — zaokrouhlovani pfi dosazovani je zde jiz patrné i u tficeti
dimenzionalniho problému, coz potvrzuje 1 Wilcoxonliv Rank-Sum test. Geneticky
algoritmus zde podava pii deseti dimenzionalnim problému nejhorsi vysledky, ovSem pfi

vys$$im poctu dimenzi jsou vysledky GA lepsi nez vysledky diskrétni mutace.
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9.5 FS5: Schwefeliiv problém 2.26
Tabulka 18. Statistické vyhodnoceni pro F5
Dimenze 10 Minimum: -989,21 2x maxFES
Verze Zk-Fce| Zk-Pop| Transf. DM GA DM
Nejlepsi vysledek -989,2 -989,2 -989,2 -989,2 -984,7 -989,2
Nejhorsi vysledek -919,5 -732,5 -844,4 -947,3 -883,9 -961,7
Primérny vysledek -976,6 -955,5 -955,9 -968,9 -937,1 -978,5
Smérodatna odchylka 20,56 57,97 40,43 10,61 24,15 6,771
Median -989,2 -981,6 -974,1 -969,5 -936 -980,2
Dimenze 30 Minimum: -2967,64 2x maxFES
Verze Zk-Fce| Zk-Pop| Transf. DM GA DM
Nejlepsi vysledek -2743 -2811 -2871 -2901 -2735 -2954
Nejhorsi vysledek -2124 -2032 -2161 -2769 -2543 -2876
Primérny vysledek -2492 -2440 -2520 -2836 -2665 -2929
Smérodatna odchylka 200,3 227 197,7 34,67 37,61 19,26
Median -2545 -2429 -2544 -2842 -2663 -2931
Dimenze 100 Minimum: -9892,14 2x maxFES
Verze Zk-Fce| Zk-Pop| Transf. DM GA DM
Nejlepsi vysledek -7200 -7080 -6539 -8428 -6925 -9508
Nejhorsi vysledek -5285 -5517 -5716 -7262 -6305 -8221
Primérny vysledek -6284 -6167 -6163 -7905 -6622 -8912
Smérodatna odchylka 363,4 325 222,1 291,8 156,9 271,8
Median -6263 -6091 -6201 -7901 -6621 -8968
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Obrazek 21. F5: zobrazeni ve 2D prostoru a prubéhy nejlepsi nalezené hodnoty
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Tabulka 19. Wilcoxoniiv Rank-Sum test pro F5

Dimenze 10

Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce |- 1,10E-01| 2,00E-02 | 1,22E-03 | 1,45E-07
Zk-Pop | 1,20E-01 |- 5,30E-01 | 1,20E-01 | 4,01E-04
Transf 2,00E-02 | 5,40E-01 | - 8,70E-01| 4,32E-03
DM 1,29E-03 | 1,30E-01 | 8,80E-01 | - 1,90E-07
Dimenze 30

Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce - 3,40E-01| 8,30E-01 | 3,01E-11| 1,67E-03
Zk-Pop | 3,50E-01 |- 1,80E-01 | 8,99E-11| 6,35E-05
Transf 8,10E-01 | 1,70E-01 |- 4,18E-09 | 3,36E-04
DM 2,73E-11| 8,15E-11 | 3,82E-09 | - 2,73E-11
Dimenze 100

Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce |- 1,00E-01| 1,40E-01| 3,01E-11| 1,24E-05
Zk-Pop | 1,00E-01 |- 7,10E-01 | 3,01E-11 | 1,72E-07
Transf 1,50E-01| 7,00E-01 |- 3,01E-11| 5,57E-10
DM 2,73E-11| 2,73E-11 | 2,73E-11 |- 2,73E-11

U této funkce se potvrzuje No Free Lunch teorém [1]. U pfedchozich funkci vétSinou

podavaly nejlepsi vysledky verze 1-3 DE a posledni verze byla podstatné horsi. Pro maly

pocet dimenzi jsou zde vSechny 4 testované verze diferencidlni evoluce stejné kvalitni, ale

ve vysSich dimenzich je UspéSnost jednotlivych testovanych variant v opaéném potadi.

Nejlépe zde dopadla verze s diskrétni mutaci nasledovana genetickym algoritmem. Dalsi

zajimavosti u této funkce je, ze podle Wilcoxonova testu zde nedochdzi pii vysSim poctu

dimenzi k odli$nosti prvni testované verze DE.
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9.6 F6: Salomonova funkce

Tabulka 20. Statistické vyhodnoceni pro F6

Dimenze 10 Minimum: 0 2x maxFES
Verze Zk-Fce Zk-Pop | Transf. DM GA DM
Nejlepsi vysledek 0 0 0 0,2 0,4 0
Nejhorsi vysledek 0,2 0,2 0,2 0,7 1,5 0,3
Pramérny vysledek 0,023 0,04 0,046 0,433 0,88 0,186
Smérodatna odchylka 0,056 0,081 0,081 0,134 0,265 0,089
Median 0 0 0 0,4 0,84 0,2
Dimenze 30 Minimum: 0 2x maxFES
Verze Zk-Fce Zk-Pop | Transf. DM GA DM
Nejlepsi vysledek 0,2 0,3 0,3 2,14 1,238 0,8
Nejhorsi vysledek 0,6 0,4 0,5 4,822 2,609 2,2
Primérny vysledek 0,383 0,34 0,38 2,847 1,963 1,429
Smérodatna odchylka 0,091 0,049 0,055 0,525 0,273 0,264
Median 0,4 0,3 0,4 2,806 2 1,411
Dimenze 100 Minimum: 0 2x maxFES
Verze Zk-Fce Zk-Pop | Transf. DM GA DM
Nejlepsi vysledek 1,2 0,9 0,9 13,21 9,303 8,827
Nejhorsi vysledek 1,8 1,2 1,3 20,52 12 13,03
Primérny vysledek 1,476 1,047| 1,077| 16,71 10,8 10,82
Smérodatna odchylka 0,142 0,107 0,11 1,683 0,785 1,15
Median 1,5 1,05 1,1 16,77 10,79 10,72
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Obrazek 22. F6: zobrazeni ve 2D prostoru a prubéhy nejlepsi nalezené hodnoty
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Tabulka 21. Wilcoxoniv Rank-Sum test pro F6

Dimenze 10

Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce |- 5,90E-01 | 2,80E-01 | 4,94E-12 | 4,33E-12
Zk-Pop | 6,00E-01 |- 6,20E-01 | 8,98E-12 | 5,27E-12
Transf | 2,80E-01| 6,30E-01 |- 1,30E-11 | 7,68E-12
DM 5,51E-12 | 1,00E-11 | 1,44E-11 |- 2,48E-09
Dimenze 30

Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce - 2,00E-02 | 8,80E-01 | 1,89E-11| 1,88E-11
Zk-Pop 2,00E-02 | - 6,00E-03 | 1,19E-11 | 1,18E-11
Transf 8,70E-01 | 6,00E-03 | - 1,07E-11| 1,06E-11
DM 2,10E-11 | 1,32E-11 | 1,19E-11 |- 1,74E-10
Dimenze 100

Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce |- 2,99E-11| 6,74E-11 | 2,44E-11 | 2,44E-11
Zk-Pop | 2,70E-11 |- 3,80E-01 | 2,26E-11 | 2,26E-11
Transf | 6,10E-11 | 3,90E-01 |- 2,12E-11] 2,11E-11
DM 2,70E-11| 2,50E-11 | 2,34E-11 |- 3,01E-11

Vysledky Funkce F6 jsou podobné jako u vétSiny testovanych funkci. Opét jsou zde

vvvvvv
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9.7 F7: Ackleyho funkce

Tabulka 22. Statistické vyhodnoceni pro F7

Dimenze 10 Minimum: 0 2x maxFES
Verze Zk-Fce Zk-Pop | Transf. DM GA DM
Nejlepsi vysledek 0 0 0 0 0 0
Nejhorsi vysledek 0 0 0 2,075 5,936 0
Pramérny vysledek 0 0 0 0,469 2,348 0
Smérodatna odchylka 0 0 0 0,696 1,106 0
Median 0 0 0 0 2,376 0
Dimenze 30 Minimum: 0 2x maxFES
Verze Zk-Fce Zk-Pop | Transf. DM GA DM
Nejlepsi vysledek 0 0 0 3,082 2,554 0,717
Nejhorsi vysledek 0,717 1,007 0,717 10,08 5,297 3,013
Primérny vysledek 0,047 0,0057 0,047 6,362 3,385 1,847
Smérodatna odchylka 0,181 0,221 0,181 1,35 0,665 0,522
Median 0 0 0 6,375 3,148 1,776
Dimenze 100 Minimum: 0 2x maxFES
Verze Zk-Fce Zk-Pop | Transf. DM GA DM
Nejlepsi vysledek 0,396 0 0 13,19 13,38 4,064
Nejhorsi vysledek 1,491 1,061 1,1 18,61 15,42 15,88
Pramérny vysledek 0,924 0,664| 0,681 17,28| 14,11 11,8
Smérodatna odchylka 0,218 0,216 0,232 1,006 0,42 2,382
Median 0,956 0,681 0,732 17,36 14,03 11,91
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Obrazek 23. F7: zobrazeni ve 2D prostoru a prub¢hy nejlepsi nalezené hodnoty
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Tabulka 23. Wilcoxoniv Rank-Sum test pro F7

Dimenze 10

Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce - 1,00E+00 | 1,00E+00 | 5,94E-04 | 3,54E-12
Zk-Pop | 1,00E+00 |- 1,00E+00 | 5,94E-04 | 3,54E-12
Transf 1,00E+00 | 1,00E+00 | - 5,94E-04 | 3,54E-12
DM 6,46E-04 | 6,46E-04 | 6,46E-04 | - 1,10E-09
Dimenze 30

Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce - 9,50E-01| 9,80E-01| 2,11E-12| 2,08E-12
Zk-Pop 9,80E-01 | - 9,80E-01 | 2,11E-12| 2,08E-12
Transf 9,80E-01| 9,50E-01 | - 2,11E-12 | 2,08E-12
DM 2,36E-12| 2,36E-12 | 2,36E-12 | - 3,60E+10
Dimenze 100

Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce - 3,27E-05| 1,71E-04 | 2,61E-11| 2,61E-11
Zk-Pop | 3,07E-05 | - 7,00E-01 | 2,47E-11| 2,47E-11
Transf | 1,61E-04| 7,10E-01 |- 2,49E-11| 2,49E-11
DM 2,89E-11| 2,74E-11| 2,76E-11 |- 5,56E-10

U Ackelyho funkce jsou vysledky prvnich 3 testovanych verzi podobné jako u ostatnich
funkei, ovSem rozdil je zde u posledni verze DE s diskrétni mutaci a GA. Ty si touto funkci

pfi vy$§im poctu dimenzi viibec nedokazaly poradit.
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9.8 F8: Greiwankova funkce

Tabulka 24. Statistické vyhodnoceni pro F8

Dimenze 10 Minimum: 0 2x maxFES
Verze Zk-Fce| Zk-Pop| Transf. DM GA DM
Nejlepsi vysledek 0 0 0 0,035 0,123 0
Nejhorsi vysledek 0,182 0,296 0,245 0,208 0,397 0,094
Primérny vysledek 0,069 0,118 0,085 0,106 0,24 0,026
Smérodatna odchylka 0,045 0,072 0,068 0,044 0,071 0,024
Median 0,062 0,125 0,066 0,106 0,23 0,031
Dimenze 30 Minimum: 0 2x maxFES
Verze Zk-Fce| Zk-Pop| Transf. DM GA DM
Nejlepsi vysledek 0 0 0 0,573 0,375 0
Nejhorsi vysledek 0,08 0,062 0,064 1,112 0,85 0,621
Prumérny vysledek 0,007 0,003 0,004 0,969 0,636 0,27
Smérodatna odchylka 0,021 0,012 0,013 0,103 0,112 0,16
Median 0 0 0 1,015 0,643 0,239
Dimenze 100 Minimum: 0 2x maxFES
Verze Zk-Fce| Zk-Pop| Transf. DM GA DM
Nejlepsi vysledek 0,045 0,018 0,03 2,357 1,655 1,152
Nejhorsi vysledek 0,235 0,108 0,013 5,269 2,284 3,62
Primérny vysledek 0,121 0,059 0,063 3,822 1,897 1,628
Smérodatna odchylka 0,045 0,022 0,029 0,772 0,157 0,501
Median 0,122 0,06 0,057 3,809 1,866 1,487
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Obrazek 24. F8: zobrazeni ve 2D prostoru a prubéhy nejlepsi nalezené hodnoty



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 59

Tabulka 25. Statistické vyhodnoceni pro F8

Dimenze 10

Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce |- 3,66E-03 | 4,30E-01 | 1,80E-03 | 1,20E-10
Zk-Pop | 3,83E-03 |- 4,00E-02 | 3,90E-01| 1,15E-07
Transf 4,40E-01 | 4,00E-02 | - 3,00E-02 | 4,94E-09
DM 1,90E-03 | 3,80E-01 | 3,00E-02 | - 1,17E-09
Dimenze 30

Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce - 6,20E-01| 9,40E-01 | 3,68E-12 | 3,68E-12
Zk-Pop 6,00E-01 | - 6,60E-01| 2,83E-12 | 2,83E-12
Transf 9,20E-01 | 6,80E-01 | - 3,68E-12 | 3,68E-12
DM 4,10E-12 | 3,16E-12 | 4,11E-12 |- 3,47E-10
Dimenze 100

Zk-Fce Zk-Pop | Transf DM GA
Zk-Fce |- 2,02E-07 | 1,10E+06 | 2,72E-11 | 2,73E-11
Zk-Pop | 1,87E-07 |- 8,80E-01 | 2,72E-11| 2,73E-11
Transf | 1,02E-06 | 8,90E-01 | - 2,72E-11| 2,73E-11
DM 3,01E-11| 3,01E-11| 3,01E-11 |- 3,01E-11

Posledni testovana funkce dopadla podobné jako vétSina z testovanych funkci. Opét se
ukézaly jako nejlepsi verze diferencialni evoluce s transformaci ¢isel a zaokrouhlovanim v
populaci. Podle Wilcoxonova Rank-Sum testu zde pii nizkém poctu dimenzi nebyla odlisna

ani posledni verze diferencidlni evoluce, ale pti vy$§im poctu dimenzi uz je opét horsi.
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9.9 Shrnuti vysledki

Celkov¢ dopadly nejlépe verze 2 a 3 diferencialni evoluce. Tedy verze se zaokrouhlovanim
pifimo v populaci a verze s transformaci Cisel. Mezi témito dvéma variantami byly jen
nepatrné rozdily a v nejlepsi nalezené hodnoté se pfi riznych funkcich stiidaly. Pribchy
nejlepsi nalezené hodnoty u téchto dvou funkci se prakticky vSude ptekryvaji, takze rychlost,
jak se dostaly k minimalni hodnoté, je stejnd. To, Ze jsou tyto varianty velmi podobné,
potvrzuje 1 Wilcoxontiv Rank-Sum test, ktery tyto 2 verze téméft ve vSech ptipadech oznacil

jako stejné kvalitni.

Dalsi v potadi skoncila prvni verze diferencidlni evoluce — zaokrouhleni pfi dosazeni do
ucelové funkce. Ta pfi nizkém poctu dimenzi vracela stejné vysledky jako verze 2 a 3, ale
s rostoucim poctem dimenzi se jeji vysledky zhorsuji. Jeji pritbéh nejlepsi nalezené hodnoty
je podobny jako u verze 2 a 3, ovSem jeji vysledky jsou nepatrné horsi. Pti testovani pomoci
Wilcoxonova Rank-Sum testu jsou jeji vysledky pro deseti dimenzionélni problémy stejné

kvalitni jako u verze s transformaci ¢isel a zaokrouhlovanim v populaci.

Celkové nejhii dopadla verze 4, tedy verze s diskrétni mutaci. Jeji vysledky jsou témét u
vSech funkci podstatné horsi nez u ostatnich variant. Z prib&hu nejlepsi nalezené hodnoty
lze tici, ze jeji konvergence k minimu je nejpomalejsi a potiebovala by daleko vice
ohodnoceni pomoci ucelové funkce, aby dokazala podavat stejné kvalitni feSeni jako ostatni
varianty. To potvrzuje testovani této varianty pii dvojndsobném poctu ohodnoceni.
Vysledky jsou sice pofad horsi nez u ostatnich variant, ale dochéazi k vyraznému zlepSeni
nalezenych hodnot. Pokud se ovSem podivame na funkci F5 a konkrétné na vysledky
diskrétni mutace, dostaneme potvrzeni platnosti No Free Lunch teorému. U této konkrétni
funkce se ukdzala jako nejlepsi funkce s diskrétni mutaci. Naopak u funkce F7 si verze
s diskrétni mutaci pfi sto dimenzionalnim problému nedokéazala s touto funkeci poradit viibec.
Takze, 1 kdyz se tato verze celkové jevi jako nejhorsi, vzdy zalezi na konkrétnim problému

a v nékterych pfipadech mize byt uzite¢na [1].

Z porovnani testovanych verzi s genetickym algoritmem je vidét, Ze u vSech funkci byla
lepsi néktera z variant diferencialni evoluce. Pfi deseti dimenzionalnich problémech byly
jeho vysledky nejhorsi. Ve vyssich dimenzich se geneticky algoritmus umistil vétSinou na

ctvrtém miste a jako posledni skoncila verze s diskrétni mutaci.
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ZAVER
Ucelem této diplomové prace bylo navrhnout a otestovat diskrétni variantu diferencialni

evoluce ve variant¢ DISH. Tato varianta prozatim byla navrzena pouze ve spojité oblasti a

bylo potieba vyftesit, jak ji 1ze pirevést do diskrétni oblasti.

V teoretické Casti prace jsou rozebrany zakladni vlastnosti evolu¢nich algoritmt a zékladni
verze diferencialni evoluce, ze které je tato varianta odvozena. Hlavni ¢ast je nasledné
vénovana popisu funkce implementované varianty DISH a moZnostem, jak ji pievést do

diskrétni oblasti.

Prakticka ¢ast je zaméfena na testovani zvolenych metod diskretizace. Byly zde testovany
Ctyti diskrétni verze algoritmu — dvé verze se zaokrouhlovanim, verze s transformaci cisel a
verze s diskrétni mutaci. VSechny tyto verze byly otestovany na osmi testovacich funkcich
pro troji nastaveni dimenzi — 10, 30 a 100. Pro lepsi predstavu o efektivnosti algoritmu byly
vysledky porovnany s vysledkem genetického algoritmu, ktery je jiz v zakladni verzi uréen

pro diskrétni ulohy.

Pii testovani se ukdzalo, Ze vSechny navrZené varianty jsou funkéni. Nejlepsi vysledky
podavaji verze s transformaci Cisel a verze se zaokrouhlovanim ptimo v populaci. Tyto dvé
verze podavaly stejn¢ dobré vysledky na vétSin€ testovanych funkci pro vSechny testované
dimenze. O néco hiie dopadla verze se zaokrouhlovanim az pti dosazeni do ucelové funkce.
Ta pfi deseti dimenzionalnim problému podévala stejné kvalitni vysledky jako ptedchozi

verze, ale s rostoucim poctem dimenzi jiz byly vysledky horsi.

Nejhuie dopadla verze s diskrétni transformaci. Ta podavala podstatné horsi vysledky nez
zbyvajici verze téméf u vSech funkci. Z pribéhu nejlepsiho nalezeného feSeni je patrné, Ze
jeji konvergence je nejpomalejsi a pravdépodobné by potifebovala daleko vétsi pocet
ohodnoceni pro nalezeni stejné kvalitniho feSeni jako ostatni verze. OvSem ani zde nelze
fict, ze by byla tato verze Spatnd, jelikoZ u jedné z testovanych funkci podévala lepsi
vysledky nez zbylé verze, coz jen potvrzuje No Free Lunch teorém — tedy, ze zadny

algoritmus neni univerzalni a kazdy je vhodny pro jiny typ problému.

Pii porovnani s genetickym algoritmem si vzdy vedly lépe vSechny testované verze
diferencidlni evoluce. Pro deseti dimenzionalni problém byly vysledky genetického
algoritmu nejhorsi a pfi vy$$im poctu dimenzi se vétSinou umistil na ¢tvrtém misté pred verzi

s diskrétni mutaci.
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Diskrétni varianta DISH algoritmu se jevi jako Uspé$né rozsifeni evolucnich algoritmt.
Z porovnani s genetickym algoritmem je ziejmé, ze tento algoritmus je uspéSny a urcité

najde své uplatnéni.

V praci byly vyzkouseny pouze Ctyfi varianty, jak prevést spojité feSeni do diskrétni oblasti.
Téchto zplsobl ovSem jisté existuje velké mnozstvi, a tudiz se nabizi prostor pro dalsi
vyzkumnou ¢innost. Dal§im potencialnim rozSifenim by mohla byt Uprava algoritmu na
permutacni problémy. Tato prace tedy mtze slouzit jako podklad pro dalsi rozvoj diskrétni

optimalizace a evolucnich algoritmii.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

A
b

CR

DE

DISH

DM

EPSDE

FES

GA
JADE
iDE
Mr, Mcr
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SaDE
Sk, Scr
SHADE
Transf.
u

A\

archiv

hranice prohledavaného prostoru
préh kiizeni

dimenze

diferencialni evoluce

DIstance Based Parameter Adaptation for Succes-History based Differential

Evolution

diskrétni mutace

DE se sadou fidicich parametrii a strategii

mutacni konstanta

pocet ohodnoceni ucelovou funkci

generace

geneticky algoritmus

Adaptive Differential Evolution With Optional External Archive
DE s propagaci fidicich parametrt

pamét’ starSich hodnot ¥ a CR

velikost populace

populace

Self-adaptive differential evolution

pomocna pamét’ v rdmci jedné generace pro hodnoty F' a CR
Success-History based Adaptive Differential Evolution
transformace Cisel

novy jedinec

zmutovany jedinec

jedinec
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Zk-Fce zaokrouhlovani piti dosazeni do ucelové funkce

Zk-Pop zaokrouhlovani v populaci
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