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ABSTRAKT

Tato prace se zaméiuje na rtiznou aplikaci adaptivnich vah v diferencidlni evoluci s cilem
zjistit, jaky vliv to bude mit na hledani globalniho extrému. Prace zkouma riizné modely
adaptivnich vah, které jsou navrzeny tak, aby reagovaly na vykon algoritmu béhem
ptedchozich iteraci. Cilem je posoudit, jak tyto modely ovlivituji konvergen¢ni rychlost
algoritmu na Skéle benchmarkovych test. Vysledky téchto experimentii maji ukazat, zda je
mozné prostfednictvim adaptivnich vah dosdhnout efektivnéjSich vysledkii v ramci

standardnich optimaliza¢nich scénari.

Kli¢ova slova: Defirencialni evoluce, SHADE, optimalizace

ABSTRACT

This thesis focuses on the application of adaptive weights in differential evolution to
determine their impact on the search for a global extremum. The study examines various
models of adaptive weights, designed to respond to the algorithm's performance during
previous iterations. The goal is to assess how these models affect the algorithm's
convergence speed across a range of benchmark tests. The results of these experiments are
intended to show whether adaptive weights can achieve more efficient outcomes within

standard optimization scenarios.

Keywords: Differential evolution, SHADE, optimalization
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UvVOoD

V poslednich desetiletich se staly evolu¢ni algoritmy klicovym néstrojem v oblasti
strojového uceni a optimalizace. Tyto algoritmy, inspirované biologickymi evolu¢nimi
procesy, se osveédCily v mnoha aplikacich, kde tradi¢ni metody selhavaji z divodu
komplexnosti nebo dimenzionality problému. Jednim z takovych algoritmt je diferencidlni
evoluce (DE), ktera je zndma pro svou schopnost efektivné nalézat globalni optima v
nelinearnich, nekonvexnich, a multimodalnich prostiedich. Diferencialni evoluce, ktera byla
poprvé piedstavena Stornem a Pricem v roce 1995, se rychle rozsifila diky své

jednoduchosti, robustnosti a vysoké efektivite.

Nicméné, uspéch diferencialni evoluce zavisi na spravném nastaveni jejich kontrolnich
parametrd, jako je velikost populace, mutacni konstanta a pravdépodobnost kiizeni. Tyto
parametry maji zasadni vliv na konvergenc¢ni rychlost a schopnost algoritmu nalézt skute¢né
globalni optimum. Vzhledem k tomu, ze optimalni hodnoty téchto parametrii se mohou
vyrazng liSit v zavislosti na specifickych charakteristikach problému, védci a inZenyfti Casto

¢eli naroénému tkolu jejich kalibrace.

Tento problém vedl k rozvoji adaptivnich a samoadaptivnich strategii v ramci diferencialni
evoluce, které umoziuji algoritmu dynamicky upravovat své parametry v prabchu
evolu¢niho procesu. Tyto metody maji potencial vyrazné zlepsit vykonnost algoritmu tim,
ze umozni lepSi prozkoumani a vyuZiti vyhleddvaciho prostoru, a soucasné zredukuji

potfebu ruéniho nastavovani parametru.

Prace se zaméfuje na analyzu vlivu adaptivnich vah v diferencialni evoluci, coz je pfistup,
ktery se snaZi zlepSit schopnost algoritmu adaptovat se na ménici se prostiedi
optimalizovaného problému. Specificky se tato prace zabyva vyvojem a testovanim riznych
modeld adaptivnich vah, které mohou modifikovat distribuci pravdépodobnosti pouzitych
operatort (mutace, kiizeni) v zavislosti na historickém vykonu populace. Hlavnim cilem je
zjistit, zda tyto adaptivni strategie mohou zlepsit efektivitu diferencialni evoluce v riznych

typech optimalizac¢nich problémd.

Diplomova prace je rozdélena do nékolika kli¢ovych sekci. Uvodni kapitola poskytuje
prehled diferencidlni evoluce a zduraznuje vyznam adaptace parametri. Teoretickd Cast
prace se vénuje podrobnému popisu mechanismu a strategii diferencialni evoluce, véetné
analyzy riznych metod pro adaptaci jejich parametrti. Nasleduje prakticka cast, ktera

predstavuje vysledky experimentl. Zde jsou prezentovany a diskutovany vysledky
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experimentll provadénych s rdznymi modely adaptivnich vah na standardizovanych
benchmarkovych funkcich. Tato prace zakoncuje zhodnocenim zjisténych vysledkt a

diskuzi o tom, jak mohou adaptivni strategie ptispéct k efektivité diferencialni evoluce.
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I. TEORETICKA CAST
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1 DIFERENCIALNI EVOLUCE

Diferencialni evoluce (DE) byla poprvé ptedstavena v roce 1995 jako soucast doktorskeé
prace R. Storna pod vedenim K. Price. Jednd se o jednoduchy optimaliza¢ni nastroj,
inspirovany algoritmem genetického zihani, ktery byl publikovan K. Pricem o rok diive.
Motivaci pro vyvoj diferencidlni evoluce byla nedostatecna efektivita genetického zihani pii
feSeni optimalizacnich problému. Plavodni algoritmus byl adaptovan tak, aby namisto
pouzivani bindrnich fetézct a logickych operaci vyuzival redlna Cisla a aritmetické operace.
[1]

Ackoli je diferencialni evoluce na prvni pohled jednoduchym néstrojem, dokaze efektivné
spravném vybéru a nastaveni jejich klicovych parametri. Diferencialni evoluce se zamétuje
na tfi hlavni parametry: velikost populace, muta¢ni konstantu F a prah kiizeni CR, pficemz
kazdy z nich hraje zasadni roli v Gi¢innosti algoritmu. Optimalizace téchto parametri se mize
lisit v zavislosti na specifickych potfebach dané¢ho optimalizacniho problému, coz vyzaduje

jejich peclivé ptizplisobeni pro dosazeni optimalnich vysledku. [2]

Manualni kalibrace parametri mize byt zejména u komplexnéjSich problému velmi ¢asove
naro¢nd. V reakci na tuto vyzvu se zacaly vyvijet metody, které umozinuji parametrim
adaptovat se automaticky. Tyto samoadaptivni algoritmy dynamicky upravuji fidici
parametry v prib¢hu procesu optimalizace, aby zvysily svou efektivitu pii hledani
globalniho optima. Tato inovace znamena vyznamny pokrok ve zptisobu, jakym muizeme

pristupovat k slozitym optimalizaénim vyzvam, a otevira cestu k efektivnéj$im feSenim. [2]

1.1 Parametry diferencialni evoluce

Zékladni diferencidlni evoluce se tidi ¢tyfmi klicovymi parametry, které¢ maji zasadni vliv

na efektivitu procesu hledani globéalniho extrému. Tyto zédkladni parametry jsou: [3]

e NP (Velikost populace): Parametr NP urcuje celkovy pocet jedincti v populaci kazdé
generace. Optimalni velikost populace je klicové; pfili§ mald populace mtze
zpisobit, Ze algoritmu bude chybét dostatek kandidatt pro efektivni kiizeni, zatimco
ptilis velké populace miize proces zpomalit kviili del§i dobé potifebné k vygenerovani

nové generace.

e F (Mutac¢ni konstanta): Tato konstanta je zasadni pro urceni intenzity mutaci, tedy

jak moc se nové vytvotrené vahové diferencialni vektory lisi od plivodnich. Nizka
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hodnota mtze vést k pomalému hledani a riziku uviznuti v lokadlnim maximu,
zatimco pfili§ vysokd hodnota mize zpisobit pieskoceni globalniho optima. S

narustajici velikosti populace by méla byt hodnota F upravena smérem dolt.

e CR (Prah ktizeni): Urcuje pravdépodobnost, Ze se geny z mutacniho vektoru projevi
v novém jedinci. Jeho hodnoty se pohybuji v rozmezi 0 az 1. Nulova hodnota
efektivné zastavuje evoluci, protoze nedochéazi k zadnym zménam mezi generacemi,
zatimco hodnota 1 znamena, Ze algoritmus ignoruje selektivni vyhody a spoléha se

na nahodné prohledavani.

¢  GMmax (Maximalni pocet generaci): Tento parametr nastavuje limit pro pocet generaci,
po kterych bude algoritmus ukoncen. Nastaveni pfili§ nizkého limitu mtize prede;jit
nalezeni globalniho extrému, protoZe algoritmus nemé dostatek ¢asu na prozkoumani

prostoru feSeni.

Kazdy z téchto parametra hraje klicovou roli v ispéSnosti diferencialni evoluce a jejich
spravné nastaveni je nezbytné pro dosazeni optimalnich vysledka. V nasledujici tabulce

jsou uvedeny doporucené hodnoty parametrt pro klasickou DE. [3]

Tabulka 1 Doporucené hodnoty parametrt [3]

Parametr Hodnota
NP Problémy s niz§im poctem dimenzi — 10D
Problémy s vys§im poctem dimenzi — 100D
F 0,5 — 0,9 (maximaln¢ 2,0)
CR 0,7-0,9
G Pro jednodussi problémy — 107
Max Pro slozit&jsi problémy — 10° - 10°

Klicovym parametrem, ktery ovliviluje proces diferencialni evoluce, je také pocet dimenzi
problému, oznacovany jako D. Tento parametr je piimo urcen charakterem feSeného
problému a jeho hodnota mize byt upravena uZzivatelem pouze prostifednictvim redefinice
samotného problému. Tedy, velikost dimenze je pevné déna a reflektuje komplexnost a

povahu optimalizacni Glohy. [3]
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Dalsim faktorem, ktery ma zna¢ny dopad na vykonnost diferencidlni evoluce, je definice
celové funkce a omezeni. Ugelova funkce, pokud je nespravné specifikovana, miize
vyrazné zpomalit evolucni proces nebo dokonce znemoznit nalezeni feseni. Je zasadni, aby
byla ucelova funkce spravné definovana s ohledem na specifika feseného problému. Kromé
toho je nezbytné urcit oblast hledani pro diferencialni evoluci, coz se obvykle déje vybérem
reprezentativniho jedince, ktery urCuje prostor, v némz algoritmus bude hledat globalni
extrém. Nedostatecna specifikace této oblasti miize vést k tomu, Ze jednotlivei budou
prozkoumdavat nevhodné oblasti nebo dokonce mohou konvergovat k nekonecnu, coz by

mohlo cely proces evoluce vyrazng narusit. [4]

1.2 Zakladni princip diferencialni evoluce

Diferencidlni evoluce se odliSuje od ostatnich evolu¢nich algoritmii svym unikatnim
ptfistupem k procesu evoluce. Zatimco vétSina evolu¢nich algoritmit v jedné generaci
postupuje podle schématu: nejprve selekce, poté kiizeni a nakonec mutace, diferencialni
evoluce tento postup obraci. Tedy, na zacatku kazdé generace stoji mutace, po které
nasleduje kifizeni a cely cyklus je zakoncen selekci. Tento netradi¢ni pfistup znamena, ze
diferencialni evoluce pfistupuje k procesu evoluce zcela odlisné€, coz mize pfindset vyhody
v efektivit¢ a schopnosti nalézat optimalni feSeni v ruznorodych optimalizac¢nich

problémech. [3]

Kazdy algoritmus diferencialni evoluce zahajuje svou ¢innost inicializaci populace, pfi¢emz
pocet jejich jedinct je uren vstupnim parametrem NP. Na zaklad¢ tohoto parametru se
nahodné generuje odpovidajici mnozstvi jedincl, které tvofi vychozi populaci. Po
inicializaci nésleduje hlavni cyklus algoritmu, jehoz jadrem jsou procesy mutace, kiiZeni a
selekce. Tyto operace jsou klicové pro postupnou evoluci populace a jejich specificky

princip se 1i8i v zavislosti na zvolené varianté algoritmu diferencialni evoluce. [3]

Hlavni cyklus je obvykle ukoncen, kdyzZ je splnéna jedna ze stanovenych ukoncovacich
podminek. Nejcastéji se jedna o dosazeni maximalniho poctu generaci, coz je limit, ktery
zamezi nekoneénému béhu algoritmu. Existuje vSak také moznost, Ze algoritmus konci,
pokud se nejlepsi jedinec v populaci piestane zlepSovat, coz naznacuje, ze dalsi pokracovani

v iteracich pravdépodobné nepiinese vyrazng€jsi zlepseni vysledka. [3]
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Algoritmus 1: Diferencialni evoluce

inicializace populace P = (1, ®3,...,ZN), T; € 2
while neni dosaZena ukoncovaci podminka do

for i =1 to Ndo
generovani potomka y, reprodukeci

if f(y;) < f(x;) then
| vlozeni y,; do nové populace Q

else
| vlozeni a; do nové populace )

end

end

P =0

end

Obrazek 1 Pseudokod zakladni diferencialni evoluce
1.2.1 Mutace

Po uvodni inicializaci populace se v diferencidlni evoluci (DE) provadi mutace a kiiZeni,
aby byla vytvofena nova populace pro nésledujici generaci. Mutace je kliCovym procesem,
béhem které¢ho dochazi ke zménam vlastnosti vybranych jedinct. Tento krok je zésadni pro
udrZeni a zvySovani diverzity v populaci mezi generacemi. Konkrétni mutace jedince je
realizovdna vyuzitim muta¢niho vektoru, jehoz vypocet se odviji od zvolené mutacni

strategie. Nejbeéznéjsi strategii pouzivanou v DE je DE/rand/1. [1]
V ramci této strategie jsou z populace nahodné vybrani tfi jedinci x0, xr1, X2, ktefi se
navzdjem lisi a jsou odlisni i od jedince podléhajiciho mutaci x;. Mutacni vektor v; se
vypocita podle nésledujiciho vztahu. [1]

Vig = Xro,g T E- (xrl,g - xrz,g) (D

Index ve vzorci g oznaCuje generaci, ve které probiha mutace. Tento vztah ukazuje, ze
mutacni vektor v; vznika jako rozdil mezi vektory dvou nahodné vybranych jedinct, coz se

nazyva diferencni vektor. Tento diferencialni vektor je pak zvétSen o faktor mutacni
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konstanty F a pficten k vektoru tfetiho jedince. Cely proces mutace ilustruje ptilozeny

obrazek. [1]

X1

Obrazek 2 Tvorba muta¢niho vektoru [1]
1.2.2 Kf¥izeni

KiiZeni je dalS$im kli¢ovym krokem v procesu evoluce diferencialni evoluce, vedoucim k
vytvofeni nového jedince, ktery se odvozuje z kombinace vektoru rodi¢e a mutacniho
vektoru. Tento novy jedinec je Casto oznacovan jako zkuSebni vektor. Existuji rizné metody
ktiZeni, pfi¢emz binomindlni a exponencilni kiiZeni jsou dvé z nejcastéji pouZivanych. [1]
Binominalni kiizeni tvoii potomka kombinaci hodnot z rodi¢ovského vektoru a mutaéniho
vektoru. Zde hraje kli¢ovou roli prah kiizeni CR, ktery urcuje pomér, v jakém jsou hodnoty
prejimany z obou vektorti. Proces kiizeni vyuziva nahodny generator Cisel, ktery pro kazdou
hodnotu generuje ndhodné ¢islo randj(0, 1). Pokud je vygenerované cislo vétsi nez CR,
hodnota je pfevzata z rodiCovského vektoru. V opacném piipade, pokud je ¢islo mensi nebo
rovno CR, hodnota je pfevzata z mutacniho vektoru. K zajiSténi diverzity a unikatnosti
potomka vzdy zahrnuje jeden zkuSebni parametr s ndhodné vybranym indexem piimo z

mutacéniho vektoru, coz zabranuje vzniku identické kopie rodice. [1]
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V nésledujicim obrazku je znazornén proces a potencialni vysledky binominalniho kiizeni.

X1

X:'E,g

- X0

Obrazek 3 Binominalni kiiZeni [1]
Exponencidlni kiZeni je proces, pii kterém je na za¢atku ndhodné vybrana pozice, od které
zacne kiizeni. Hodnota na této pozici je automaticky pfevzata do potomka z mutacniho
vektoru, tedy z mutanta. Pro vSechny dal$i hodnoty v sekvenci se provadi ndhodné
generovani cisel, ktera jsou porovnavana s parametrem CR. Kopirovani hodnot z mutanta
do potomka pokracuje tak dlouho, dokud generované ndhodné ¢islo zlistava mensi nebo
rovno CR. Jakmile ndhodné generované cCislo presdhne hodnotu CR, zbytek hodnot je do
potomka pfenesen z rodicovského vektoru. Tento postup zajiStuje, ze vznikly potomek
obsahuje hodnoty z obou rodici, ale zaroven ziistdva unikatni diky pseudondhodnému
vybéru bodu za¢atku kiizeni a naslednému pfevodu hodnot. Tento proces vytvaii potomky
s kombinaci genetické informace z obou rodict, pficemz diky svému postupu muze vést k

ruznorod¢€j$i populaci nez binominalni kiizeni. [1]
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Obrazek 4 Exponencialni kiizeni [1]
1.2.3 Selekce

V procesu evoluce, ktery vyuziva diferencialni evoluce, nasleduje po kroku kiizeni faze
selekce. Selekce je proces, v némz dochazi k vybéru jedinct z aktudlni populace pro
zaClenéni do populace nové generace. Zakladnim principem selekce je srovnani
rodi¢ovského jedince s jeho potomkem. Toto porovnéni se opira o vysledky tcelové funkece,

coz je kritérium, podle kterého se hodnoti kvalita jedinci. [1]

V kazdé dvojici rodi¢-potomek algoritmus urci, ktery z nich ma lepsi vysledek ucelové
funkce. Jedinec s lepSi hodnotou je poté zatazen do nésledujici generace. Tento postup
zajist'uje, ze kvalita populace se v prubehu evoluéniho procesu bud’ udrzuje na stejné tirovni
nebo se zlepsuje. Diky selekci je také minimalizovana Sance na zhorSeni celkové kvality

populace v dal$i generaci. [1]

Po provedeni selekce je aktualni cyklus neboli generace, ukonen a algoritmus pokracuje
dalSim cyklem. Tento cyklus mutace, kfiZzeni a selekce se opakuje aZ do momentu, kdy je
splnéna nektera z ukoncovacich podminek. Nejcastéji se jednd o dosaZeni maximalniho

poctu generaci nebo nalezeni globalniho optima ucelové funkce. [1]

Tento ptistup zajist'uje, ze algoritmus diferencialni evoluce se snazi neustale hledat nejlepsi
mozna feSeni, zatimco zachovava genetickou rozmanitost v populaci a zaroven predchazi

stagnaci vyvoje. [1]

1.3 Ukoncovaci podminky

Ukoncovaci podminky pro DE mohou byt variabilni, zavislé na konkrétnich cilech a

znalostech o feSeném problému. Pokud je hodnota globélniho extrému zndma ptedem, mtize
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byt algoritmus konfigurovan tak, aby terminoval v okamziku, kdy hodnota t¢elové funkce

nejlepsiho jedince dosahne hodnoty dostate¢né blizké této zndmé optimalni hodnoté. [1]

V situacich, kdy hodnota globalniho extrému neni pfedem zndma, se jako nejb&znéjsi
ukoncovaci podminka vyuziva dosazeni maximalniho poc¢tu generaci. Tento pocet by mél
byt nastaven s ohledem na kompromis mezi dostatecnym ¢asem pro nalezeni optimalniho
feSeni a nutnosti zabranit ptili§ dlouhému béhu algoritmu. Nespravné€ nastaveny maximalni
pocet generaci muze mit za nasledek neefektivni vyuziti algoritmu, at’ uz nedostate¢nym

¢asem pro nalezeni globalniho extrému nebo neumérné dlouhym béhem bez zlepseni. [1]

Dalsi moznou ukoncovaci podminkou je omezeni na dobu béhu algoritmu. Tato podminka
se uplatiiuje spise vyjimecné, kdyz jsou Casové omezeni kritické. Limitovany ¢as béhu mize

pfinést vyzvy v podobé nedostatecného prostoru pro nalezeni optimalniho feSeni. [1]

Ukonceni algoritmu miiZze byt také podminéno dosazenim specifické statistické hodnoty v
populaci, naptiklad rozdilu mezi hodnotami ucelové funkce nejlepsiho a nejhorsiho jedince.
Tato podminka vyzaduje opatrnou kalibraci, aby nedoslo k ptred¢asnému ukonceni béhu

algoritmu v dusledku stagnace v lokalnim extrému. [1]

1.4 Strategie diferencialni evoluce

Diferencialni evoluce (DE) disponuje Sirokou Skdlou strategii, které urcuji prab&h mutace a
ktizeni. Tyto strategie maji zasadni vyznam pro fungovani algoritmu DE, jelikoZ pfimo
ovliviiuji jeho schopnost optimalizace. Ptestoze zdkladni princip diferencialni evoluce
zistava neménny, konkrétni metody mutace a kiizeni se li$i v zavislosti na zvolené strategii.

[3]

Strategie DE jsou definovany pomoci zapisu DE/m/n/c, kde kazdy prvek ma sviij specificky

vyznam: [3]

e m oznacuje typ mutace, tj. metodu, podle které je vybiran aktivni jedinec pro mutacni

proces.

e n udava pocet diferencialnich vektort, coz odpovida poctu rozdili mezi nahodné
vybranymi jedinci v populaci.
e c specifikuje typ kiizeni pouzity ve strategii, napiiklad binominalni nebo

exponencialni
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Vybér vhodné strategie DE ma pifimy dopad na efektivitu algoritmu v rlznych
optimalizacnich tlohach. Riizné strategie nabizeji rozli¢né ptistupy k mutaci a kiizeni, coz
umoziuje algoritmu Iépe se adaptovat na specifika feSeného problému. [3]

V tabulce jsou vybrany nékteré typy strategii DE:

Tabulka 2 Strategie DE [3]

Znaceni Vypocet mutacniho vektoru
DE/rand/1/bin V= Xpo + F (X0 — Xp2) (2)
DE/best/1/bin Vi = Xpest + F (X1 — %r2) 3)
DE/rand/1/exp v =X + F - O — Xp2) (4)
DE/best/1/exp Vi = Xpest + F * (Xr1 — Xp2) (5)
DE/rand/2/bin Vi = Xpo + F+ (X1 + Xpp — X3 — Xpa) (6)
DE/best/2/bin Vi = Xpest + F " (X1 + Xpy — X3 — Xpa) (7
DE/rand/2/exp Vi =Xpo + F - (X1 + Xp2 — Xp3 — Xpg) (8)
DE/rand/2/exp Vi = Xpest T F * (Xr1 + Xp2 — Xp3 — Xp4) 9)
DE/rand-to-best/1/bin Vi =X + A (Xpest — Xi) + F - (Xp1 — Xp3) (10)
DE/rand-to-best/1/exp Vi =X+ A (Xpest — %) + F - (%01 — Xp2) (11)

1.5 Typy diferencialni evoluce

Efektivita diferencialni evoluce (DE) vyrazn€ zavisi na peclivém vybéru vstupnich
parametrl a na adaptaci vhodné strategie specifické pro dany problém. Optimalizace téchto
nastaveni se 1181 v zavislosti na charakteru feSené ulohy, coZ vyZaduje individualni pfistup k
nastavovani parametrii F, CR a volbé strategie pro kazdy novy problém. UZzivatelé¢ maji
moznost volby z Siroké Skaly strategii a mohou libovoln& upravovat parametry F a CR v
ramci urcenych rozsahti, coz poskytuje obrovskou variabilitu v konfiguraci algoritmu. Avsak

s takovym mnozZstvim moznosti nastaveni se proces kalibrace stdva ¢asoveé naroénym. [5]

Pravé kvili této vyzve byly vyvinuty rtizné typy adaptivni diferencidlni evoluce. Adaptivni
verze DE jsou schopné dynamicky upravovat parametry F a CR, strategii, a dokonce i
velikost populace béhem svého béhu. Diky schopnosti "uceni" z vykonu zvolenych
nastaveni v redlném Case se tyto adaptivni algoritmy stdvaji postupné efektivn€jSimi. Tato
vlastnost adaptivni DE zna¢né€ usnadiiuje proces optimalizace tim, Ze redukuje Cas a Usili
potiebné pro manudlni kalibraci algoritmu, ¢imZ umoziuje rychlejsi a presnéjsi nalezeni

optimalnich feSeni pro riiznorodé problémy. [5]
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1.5.1 jDE

V algoritmu jDE, coz je adaptivni varianta diferencidlni evoluce, jsou pro kazdého jedince
individualné definovany parametry F a CR, které z pocatku nabyvaji nahodn¢ generovanych
hodnot. Tento inovativni pfistup umoziuje, Ze béhem procesu mutace maji tyto parametry
moznost dynamického pfizpiisobeni dle urcené pravdépodobnosti. Nasledna selekce poté
hodnoti, zda adaptace téchto parametri pfinesla lepsi vysledky nez pivodni nastaveni

rodicovského jedince. [5]

Pokud adaptované hodnoty F a CR vykazuji lepsi vykon — méfeno hodnotou ucelové funkce
— jsou tyto hodnoty pfijaty a aplikovany na jedince v dalsi generaci. V piipad¢, ze nové
hodnoty nevedou ke zlepSeni, je preferovano zachovani pivodnich parametri rodi¢e pro
nadchazejici generaci. Tento adaptivni mechanismus nejenze zvySuje efektivitu algoritmu,
ale také umoziuje flexibilni reakci na rGznorodé optimalizaéni vyzvy bez potieby

predbézného ru¢niho ladéni parametru. [5]

Algoritmus jDE tak reprezentuje pokrocily néstroj v oblasti optimalizacnich algoritm,
jehoz hlavni ptednosti je schopnost automatické adaptace a u€eni se z pritbéhu evoluce. Tato
vlastnost vyznamné snizuje Cas a Usili potfebné pro pfipravu algoritmu k efektivni praci na
Sirokém spektru problémt. Diky adaptivnim vlastnostem jDE mohou byt vysledky

optimalizace vyrazn€ lepS$i a rychleji dosazitelné, coz otevira cestu k feSeni 1 téch

vvvvvv

Tato adaptace a uceni se v pribchu procesu optimalizace jsou klicové pro dosazeni
optimalnich vysledkil v neustdle se ménicim a vyzvami nabitém prostfedi optimalizac¢nich
problémi, ¢imz algoritmus jDE stoji v poptfedi soucasnych trendii v oblasti evolu¢nich

vypocetnich technik. [5]

1.5.2 EPSDE

Algoritmus EPSDE (Enhanced Parameter Selection Differential Evolution) ptedstavuje
pokrocilou formu diferencidlni evoluce, ktera je navrzena tak, aby umoznila efektivné;si a
cilené;si prohledavani prostoru feSeni optimalizac¢nich uloh. Tento algoritmus se odliSuje od
tradi¢ni diferencialni evoluce zejména svym piistupem k selekci a adaptaci parametri F a

CR, jakoz i k volbé strategie mutace. [5]

Na zac¢éatku je v EPSDE uZzivatelem definovana mnoZina potencidlnich hodnot pro parametry

F a CR, spolecné s vybérem moznych strategii mutace, které mohou byt v pribchu
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evoluéniho procesu vyuzity. Mezi oblibené strategie patii napiiklad DE/Best/2/bin,
DE/rand/1/bin a DE/current-to-rand/1/bin, které se 1isi v mechanismu vybéru jedincti pro

generovani novych potomkt a aplikaci mutaci. [5]

V ramci inicializa¢ni faze je kazdému jedinci pfidélena jedna z pfedem definovanych
strategii, stejné¢ jako ndhodné zvolené hodnoty pro F a CR. Tato jedine¢nd kombinace
strategie a parametrl je nasledné pfenasena z rodice na potomka. Béhem selekce, pokud se
ukaze, ze potomek (s jeho specifickymi hodnotami parametrti a zvolenou strategii) pred¢i
svého rodi¢e v hodnot¢€ ucelové funkce, je potomek vybran pro zaclenéni do nové generace,

pricemz si zachova své parametry a strategii pro dalsi cyklus. [5]

Pokud je vSak béhem selekce rozhodnuto o zachovani rodice pro dalsi generaci, dochazi v
dal§im cyklu k ndhodnému pfefazeni strategie a novym hodnotam pro F a CR. Timto
zpisobem algoritmus EPSDE podporuje diverzitu v populaci a zdroven umoziuje adaptaci
na nejucinnéjsi kombinace strategii a parametrti v zavislosti na aktualnich podminkach a

potfebach optimalizacniho procesu. [5]

Je dilezité poznamenat, Ze EPSDE byl specificky navrzen pro zlepSeni schopnosti algoritmu
DE ptizpUsobit se riiznym typlim optimalizacnich problémd, zlepSeni konvergence a zvySeni
pravdépodobnosti nalezeni globalniho optima. Tato adaptivni schopnost ¢ini EPSDE
zejména vhodnym pro sloZité optimalizacni ulohy, kde tradi€ni metody mohou selhat nebo

kde je potieba znacné snizZit pocet hodnoceni ucelové funkce. [5]

1.5.3 JADE

Verze JADE (Adaptive Differential Evolution with Optional External Archive) byla
navrZzena s novou mutaéni strategii DE/current-to-pbest, kterd piedstavuje modifikaci
mutacni strategie DE/current-to-best. Tato strategie se liSi tim, Ze nevyuZiva globalné
nejlepsiho jedince, ale ndhodné vybird z 100p % nejlepSich jedincii v populaci, ¢imz zvySuje
diverzitu a zabraiiuje pfedCasné konvergenci k lokdlnim extrémim. Kromé toho JADE
vyuzivéa archiv starSich jedincl, do kterého se ukladaji jedinci, jeZ byli nahrazeni svymi
potomky. Jedinci z archivu jsou poté vyuzivani pfi tvorbé mutacniho vektoru, ¢imz se dale
zvySuje diverzita a zlepSuje smér hledani optimalniho feSeni. Archiv ma omezenou kapacitu
rovnou velikosti populace a pfi jeho naplnéni jsou nové ptidani jedinci nahrazeni ndhodné

vybranymi jedinci z archivu. [5]

Soucasti JADE je také adaptace parametri F a CR, kde zdkladni adaptace probiha

generovanim téchto parametri ndhodné pro kazdého jedince v kazdé generaci s vyuZzitim
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Cauchyho a normalniho rozdéleni. Inovativnim aspektem je komplexni adaptacni
mechanismus, ktery vyuziva historicky zaznam uspé$nych hodnot F a CR, umoziujici
postupné ptizpusobovani téchto parametra pro zvyseni efektivity hledani. Tento adaptivni
pristup znacné zlepsSuje schopnost algoritmu dynamicky reagovat na rtizné optimalizacni

vyzvy bez potteby predbézného ru¢niho ladéni parametri. [6]

JADE byl testovan na souboru klasickych benchmarkovych funkci a ukézal lepsi nebo
alespon srovnatelny vykon optimalizace ve srovnani s jinymi klasickymi nebo adaptivnimi
algoritmy DE a odvozenym algoritmem PSO, pficemz JADE prokézal vyznamnou pfevahu

pfi optimalizaci problémi s vysokou dimenzionalitou. [6]

1.54 SaDE

Algoritmus SaDE (Self-adaptive Differential Evolution) vyuziva Ctyfi zdkladni strategie
mutace: DE/rand/1/bin, DE/rand/2/bin, DE/rand-to-best/2/bin a DE/current-to-rand/1.
Dynamicka selekce a adaptace téchto strategii na zaklad¢ uspeésnosti generovanych fesSeni
umoziuje algoritmu identifikovat a upfednostnit strategii, kterd je pro dany problém
nejucinnéjsi. Tento proces adaptace zajiStuje, Ze SaDE miiZze postupné optimalizovat sviij

ptistup k feSeni problému, ¢imz zvySuje pravdépodobnost dosazeni globalniho optima. [5]

Adaptace parametrt F a CR je dal$im klicovym prvkem SaDE. Zatimco parametr F je
upravovan individualné pro kazdého jedince, coz umoziiuje personalizovanou miru mutace,
parametr CR je upravovan na zéklad¢ zvolené strategie, coz vede k jednotnosti pii kiizeni
uvnitf  této strategie. Tato specifickd adaptace parametri podporuje efektivnéjsi

prozkoumavani a vyuzivani prostoru feSeni s ohledem na aktualni kontext optimalizace. [6]

SaDE tedy predstavuje pokrocilou metodiku v ramci rodiny algoritmi diferencialni evoluce,
ktera se vyznacCuje vysokou adaptabilitou a schopnosti efektivné feSit Siroké spektrum
optimaliza¢nich problémi. Jeji vykon a adaptabilita jsou dale podporovany pouzitim archivu
starSich jedincl a adaptivniho nastaveni kli¢ovych parametrli, coz SaDE ¢ini vykonnym

nastrojem pro moderni optimalizacni vyzvy. [5][6]

1.5.5 SHADE

Varianta SHADE (Success-History Based Parameter Adaptation for Differential Evolution)
je vylepSenim algoritmu JADE a zachovava si jeho klicové prvky, jako jsou mutacni
strategie, externi archiv a adaptaci parametri F a CR. V této varianté je proces adaptace

parametri déale rozsifen. Hodnoty F a CR se uchovavaji a postupné aktualizuji smérem k
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usp&Snym stfednim hodnotam ziskanym v ptfedchozich generacich. Algoritmus SHADE
navic uklada stfedni hodnoty pro kazdou generaci, coz umoziuje sofistikovanéjsi adaptaci
parametrii v prubéhu ¢asu. Diky této metodé€, pokud jsou do archivu pfidany hodnoty z méné
uspesné generace, puvodni, efektivnéjsi hodnoty zlstdvaji nedotCeny, coz zvySuje
robustnost algoritmu SHADE ve srovnani s JADE. Tato vlastnost zajistuje, ze SHADE je
odolngjsi proti negativnim vliviim neuspésnych generaci a Iépe se pfizpusobuje vyzvam

optimalizac¢nich problému. [2]
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2 ALGORITMUS SHADE

Diferencialni evoluce (DE) je povazovéana za jednoduchou, avSak efektivni metodu pro
numerickou optimalizaci, coz potvrzuje i1 jeji Siroké uplatnéni v mmnoha praktickych
problémech. Vykonnost algoritmu DE znaén¢ zavisi na spravném nastaveni jeho kontrolnich
parametrd, coz vedlo k vyvoji mechanismtil pro jejich samoadaptaci. Mezi nejznamé;jsi a
nejucinngjsi varianty DE patii JADE, ktery predstavuje adaptaci kontrolnich parametri a
pouziva inovativni mutaéni strategii current-to-pbest/1 spolu s externim archivem pro
ukladani diive generovanych jedinct. Na zaklad€ téchto ptistupti byl navrzen SHADE
(Success-History Adapted Differential Evolution), ktery rozsifuje JADE o historicky
zaloZeny mechanismus adaptace parametrii. Tento mechanismus ukldda GispéSné nastaveni
kontrolnich parametri do paméti a tyto historické udaje nasledné vyuziva pro generovani

novych hodnot parametrti, ¢imz zvysuje efektivitu vyhledavani optimalnich feSeni. [2]

SHADE demonstruje lepsi vykonnost nez jeho pfedchiidci, véetné¢ JADE, a byl Gspésné
otestovan na Sirokém spektru benchmark. Tato vyznamna vylepSeni jsou disledkem jeho
schopnosti dynamicky se pfizplsobit a optimalizovat parametry F a CR na zakladé¢
historickych daji o uspéchu, coz umoziuje algoritmu Iépe reagovat na rdznorodé

optimalizacni ukoly a zvySuje jeho robustnost a spolehlivost. [2]

Navic, SHADE zavadi novy pfistup k nastaveni parametru p, ktery umoziuje nastavit miru
"chamtivosti" mutacni strategie. Tento adaptivni pfistup, spolu s pouZitim externiho archivu
pro udrZovani diverzity populace, ¢ini SHADE vykonnym nastrojem pro feSeni Siroké Skaly
optimalizacnich probléml, od jednoduchych unimodélnich funkci az po slozité

multimodalni a kompozitni funkce. [2]

SHADE tak ptedstavuje vyznamny krok vpted v oblasti diferencidlni evoluce, coz otevira
nové moznosti pro dal§i vyzkum a aplikace v numerické optimalizaci. Jeho schopnost
adaptovat kontrolni parametry na zaklad¢ GspéSné historie a jeho vykonnost na Sirokém
spektru benchmarkovych testi ukazuji na potencidl SHADE jako robustniho, efektivniho a

adaptivniho nastroje pro globalni optimalizaci. [2]

2.1 Princip

Princip algoritmu SHADE je velmi obdobny principu klasické DE. Nejvétsim rozdilem je
zavedeni paméti, kam se ukladaji dfive pouzité hodnoty parametrii F a CR. Stejné jako u

klasické DE, je pocate¢ni populace inicializovdna ndhodné pomoci pseudonahodného
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generatoru ¢isel s rovhomérnym rozdélenim. Zmény v chovani ptichazi az v dalsich krocich

algoritmu. [7]

2.1.1 Mutace

Mutace v SHADE je zalozena na strategii "current-to-pbest/1", coz je vylepSeni oproti
klasickému DE, kde je bézné pouzivana strategie "rand/1". Mutacni vektor se ve strategii

"current-to-pbest/1" vypocita podle nasledujiciho vzorce: [7]
v =X + Fi(prest = x;) + Fi(xp1 — x2) (12)

V SHADE se kombinuji ¢tyfi vzajemné odlisné vektory: aktudlni vektor x;, ndhodné vybrany
vektor xppess Z NP % p nejlepSich jedincti v populaci, a dva dalsi ndhodné vybrané vektory x;;
a x,2. Hodnota p je generovdna nahodné pro kazdou mutaci s rovhomérnym rozdélenim z
rozsahu [pmin, 0.2], kde pmin = 2/NP. Vektor x,; je vybran ndhodné z aktudlni populace,
zatimco vektor x,2 je vybiran nadhodn¢ ze sjednoceni aktudlni populace a externiho archivu.
Mutacéni konstanta F; pro kazdou mutaci je generovan z Cauchyho rozdéleni s vybranou
hodnotou z historické paméti Mr a mutacni konstantou 0.1. Pokud generovana hodnota F;

presahne 1, je omezena na 1. Pokud je Fi mensi nebo rovno 0, je znovu generovana. [7]

Tento proces mutace umozituje SHADE Iépe adaptovat se na dynamiku feSen¢ho problému
tim, Ze dynamicky upravuje hodnoty mutacni konstanty a prahu kiiZeni na zakladé historie
uspéchu. To pomahd algoritmu efektivngji prozkoumdévat prostor feSeni a predchazet
pfedcasné konvergenci, coz je obzvlast¢ dilezité ve vysSich dimenzich vyhleddvaciho

prostoru. [7]

Inovace zavedena v SHADE tedy spociva ve zptsobu, jakym jsou generovany mutované
vektory, a v adaptivnim nastavovani kli¢ovych kontrolnich parametri na zékladé historie
uspéchu, coz predstavuje zdsadni rozdil oproti klasickému DE a je pfikladem pokracujiciho

vyvoje v oblasti evolu¢nich algoritmu. [7]
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Algorithm 1: SHADE

£ Initialization phase
=10

1
2 Imitialize population Py = (2 . ..., ® N 0) randomly:
3 Set all values in Mog, M to 0L.5;

4 Archive 4 = {;

5 Index counter & = 1;

S/ Main loop

&« while The termination criteria arve not met do

7 _"JI,:"F‘- = m HF = E'j,

! for i =1 to N do

g ri = Select from [1, H| randomly;

i CR; ¢ = randn;(Mcog . 0.1)

1l Fi o= I:Ltldc,;{ﬂ-fp_,‘.n.l]'.

12 pi o = rand|pyin, 0.2);

13 Generate trial vector u; by current-to-pbest/1/bin;

14 end

15 for i =1to N do

16 if flu;g) < flz;qg) then

17 | migy =uie:

14 else

19 | =g+ =®iqs

b 1} end

a1 if fluiq) < flzic) then

11 T o — A

1 CRiq— Scr Fig —+ 57

4 end

15 end

B Whenever the size of the archive exceeds |.A|. randomly
selected individuals are deleted so that |A| < |P);

P if Sog # 0 and S &£ ) then

P! Update M- g i, Mp ;. based on Scr, SF:

b2 kE++;

&) If k> H. k15 setto 1;

kS | end

32 end

Obrazek 5 Pseudokod algoritmu SHADE [2]
2.1.2 Kiizeni

V kroku kfiiZeni algoritmu SHADE se vytvaii zkuSebni vektor # z mutaniho vektoru v a
puvodniho vektoru x. Pro kazdou slozku vektoru se pomoci pseudonahodného generatoru
¢isel s rovnomérnym rozdélenim generuje ndhodné hodnota. Pokud je tato ndhodna hodnota
mensi nebo rovna dané hodnoté prahu kiizeni CR;, bude aktudlni sloZka vektoru pfevzata ze
zkuSebniho vektoru, v opatném piipad¢ bude prevzata z ptivodniho vektoru. Tento proces
také zahrnuje bezpecnostni opatieni, které zajistuje, ze alespon jedna slozka vektoru bude

pfevzata ze zkuSebniho vektoru. To je dano ndhodné generovanym indexem slozKy jrand. [7]

Hodnota prahu kiiZzeni CR; je generovana z Gaussova rozdéleni s primérnou hodnotou

parametru Mcrr, vybranou z historické¢ paméti prahu kiizeni Mcr podle stejného indexu r

jako v ptfipad¢€ muta¢ni konstanty, a hodnotou standardni odchylky 0.1. Pokud je generovana
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hodnota CR; mensi nez 0, je nahrazena nulou, a pokud je vét$inez 1, je nahrazena jednickou.
[7]

Takto upraveny krok kiizeni umoznuje SHADE efektivné kombinovat informace z vice
vektorti a prizpasobit se tak rliznym charakteristikdim optimalizacniho problému. Zavedeni
adaptivniho prahu kiizeni CR na zékladé historické paméti umoziiuje algoritmu flexibilné
reagovat na ruzné faze hledani optimalniho feSeni, coz je vyznamny rozdil oproti klasické

diferencialni evoluci, kde je hodnota prahu kiiZeni obvykle pevné nastavena. [7]

2.1.3 Selekce

Selekce jedinct do dalsi generace je velmi jednoducha. Algoritmus vybira do dalsi generace
pouze ty jedince, jejichz hodnota Gcelové funkce je lepsi nebo alespon stejna jako hodnota

jedincti v soucasné populaci. [7]

2.1.4 Pamét

Historické paméti Mg a Mcr jsou inicializovany na zacatku béhu algoritmu na hodnoty 0.5,
ale béhem evoluce se jejich slozky méni. Tyto paméti slouzi k uchovani uspésnych hodnot
F a CR pouzZitych ve fazich mutace a kiiZeni, které¢ byly uspésné ve smyslu vytvoreni
zkuSebniho jedince, ktery je lepSi nez pivodni jedinec. V kazdé generaci jsou tyto UspéSné
hodnoty ukladany do pftislusnych poli Sk a Scr. Po kazdé generaci je aktualizovana jedna
buiika paméti Mr a Mcr. Tato buiika je ur¢ena indexem k, ktery zac¢ind na 1 a po kazdé
generaci se zvysi o 1. Kdyz pretece velikost paméti H, je resetovana na 1. Nové hodnoty k-

té buniky pro Mr a Mcr jsou vypocitany podle Lehmerova vazeného praméru. [7]

Pokud pole Sk neni prazdné, vypocita se pro Mr vazeny Lehmertv primér hodnot v Sk. V
opacném piipadé zistava Mrnezménéno. Stejné tak pokud pole Scr neni prazdné, vypocita
se pro Mcr vazeny Lehmertv prumér hodnot v Scr. Pokud je pole Scr prazdné, zistava Mcr
nezménéno. Vazeny Lehmerlv pramér se vypocitd jako vazeny primér, kde vahy w jsou
zalozeny na zlepSeni hodnoty cilové funkce mezi zkuSebnimi a ptivodnimi jedinci v aktudlni
generaci G. Timto zpisobem SHADE upravuje historické paméti, aby odrazely

vvvvvv

generace. [7]
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2.2 Varianty SHADE

Algoritmus SHADE existuje v mnoha variantach, které se odliSuji svymi piistupy k adaptaci
parametrii nebo dokonce rozdilnymi muta¢nimi strategiemi. V této kapitole budou popsany

nékteré z téchto variant algoritmu SHADE.

2.2.1 LSHADE

V LSHADE, coz je rozsifeni standardniho algoritmu SHADE, doslo ke zvyseni efektivity
vyhledavani diky zavedeni postupu pro linearni snizovani poctu jedinct v populaci. Tento
ptistup vedl ke zrychleni procesu konvergence a k redukci celkové slozitosti algoritmu.
Efektivita LSHADE byla ovétena prostiednictvim testii na souboru funkci IEEE CEC 2017,
pfi¢emZ bylo dosazeno srovnani s nejmodernéj$imi variantami DE a CMA-ES. Vysledky
testd ukézaly, Ze LSHADE je bud’ nadfazeny nebo srovnatelny s témito pokroc¢ilymi

algoritmy ve smyslu vykonnosti. [5]

2.2.2 iL-SHADE

Ve varianté¢ iL-SHADE se zachovavaji zékladni prvky algoritmu L-SHADE, jako jsou
mutacni strategie, vyuziti externiho archivu a postup pro snizovani velikosti populace. AvSak
dochazi k drobnym tupravam v nastaveni: hodnoty pro historickou pamét’ CR jsou na zacatku
nastaveny na vyssi hodnotu 0.8 namisto pivodnich 0.5, coz naznacuje zménu v pfistupu k
adaptivnimu nastaveni t€chto parametri. Kromé toho, historick4d pamét’ obsahuje specifické
hodnoty pro F a CR, konkrétné dvojici s hodnotou 0.9, aby se povolilo pouziti vysSich
hodnot pro obé proménné soucasné. Tento ptistup se ukazal byt klicovy ve fazi, kdy

algoritmus zac¢ina prozkoumavat prostor feseni. [5]

Zména nastaveni méla za cil optimalizovat pouzivani vysokych hodnot CR spolecné s
nizkymi hodnotami F v rané fazi hledani. Adaptace historickych hodnot pro nasledujici
generace probihala pomoci vdzenych Lehmerovych primért, kde kazdé hodnoté z aktualni

generace byla pfifazena stejna vaha. [5]

Dalsi novinkou v iL-SHADE je aktualizace hodnoty p, kterd urCuje miru "chamtivosti"
algoritmu, na zdklad¢ nové definovaného vzorce. Tato inovace byla empiricky ovétena
pomoci sady testovacich funkci v rGznych dimenzich, kde iL-SHADE prokézal svou

schopnost konkurovat ostatnim pokroc¢ilym algoritmiim. [5]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 30

2.2.3 LSHADE-EpSin

LSHADE-EpSin ptedstavuje pokrocilou verzi algoritmu L-SHADE, ktera vyuziva
inovativni pfistup k automatické adaptaci mutacni konstanty prostfednictvim sad
sinusoidalnich metod. Tento soubor zahrnuje jak nereaktivni metodu s postupné klesajicim
efektem, tak adaptivni metodu, ktera se opird o historické udaje a zvySuje tpravu podle
sinusoidalni funkce. Tato kombinace metod umoziuje algoritmu najit optimalni rovnovéhu
mezi pruizkumem prostoru feseni a efektivnim vyuzivanim nalezenych informaci. Navic, pro
zlepSeni schopnosti efektivné vyhledavat v pozdéjsich fazich vyvoje byla implementovana
technika lokélniho prohledédvani zalozend na Gaussové rozdéleni. LSHADE-EpSin byl
testovan na sadé testovacich funkci CEC 2014, a jeho vykonnost byla srovnana s LSHADE
a dalSimi vedoucimi optimalizatnimi algoritmy. Vysledky testii ukazaly vylepSenou
efektivitu a robustnost LSHADE-EpSin, coz potvrzuje jeho ptfidanou hodnotu v oblasti

evolu¢niho vypoctu. [5]

2.24 Db SHADE

Db-SHADE rozSifuje moznosti algoritmu SHADE feSenim probléml s piedcasnou
konvergenci, které se u této rodiny algoritmii mohou vyskytovat. Tato verze zavadi
mechanismus adaptace parametrii zaloZzeny na vzdalenosti, coz umoziuje lepsi pruzkum
prostoru feSeni v ptipadech s vysokou dimenzi, pficemz si zachovava efektivitu v oblasti
vypocetni naro¢nosti. Hodnoty mutace a kiizeni se upravuji podle euklidovské vzdalenosti
mezi aktudlnim a mutovanym vektorem, coz poskytuje vétsi piileZitost pro prizkum tém
jedinctm, ktefi se ve vyhleddvacim prostoru vzdalili nejdale. Testovani ukéazalo, ze Db-
SHADE dosahuje lepsich vysledktl v porovnani s jinymi variantami SHADE, coz doklada

jeho efektivitu a pfinos pro proces vyhledavani optimalniho fesSeni. [5]

2.2.5 COLSHADE

COLSHADE rozsifuje moznosti ptivodniho algoritmu L-SHADE tim, Ze zahrnuje adaptivni
Lévyho lety pro efektivnéjsi globalni prizkum a dynamickou toleranci k udrzZeni diverzity
mezi feSenimi. Diky zavedeni nové mutacni strategie zvané levy/1/bin, ktera se kombinuje
s lokdlnimi vyhleddvacimi metodami na zakladé¢ strategie current-to-pbest, COLSHADE
poskytuje sofistikovanéjs§i nastroj pro optimalizaci. Tento algoritmus se vyznacuje
schopnosti adaptovat pouziti riiznych strategii mutace v zdvislosti na aktualnim stadiu
hledani optimalniho feSeni, coZ mu umoZiiuje flexibilné reagovat na rlznorodé vyzvy

optimalizacniho procesu. [5]
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3 VAHOVE MODELY

Véahové modely urcuji, podle jakého klice se budou adaptovat parametry F a CR. Existuje
mnoho riznych druhti vahovych modelti. Ve své podstaté si kazdy uzivatel mize vytvorit

vlastni vahovy model, ktery nasledné pouzije.

3.1 Vahovy model zaloZeny na zlepSeni fitness

Tento model pfidéluje vahy jedinciim na zakladé miry zlepSeni jejich fitness. Véha kazdého
jedince je piimo timérné absolutni hodnoté zlepseni jeho kondice ve vztahu k celkovému
absolutnimu zlepSeni vSech jedinc. Timto zplGsobem je jedinclim s vétSim zlepSenim

ptidélena vyssi vaha, coZ znamend, Ze vEtsi zlepSeni je povazovano za vyznamnéjsi.

3.2 Vahovy model na bazi inverzniho zlepSeni fitness

Tento model pracuje na opacném principu nez ptedchozi. Jedinci s menSim zlepSenim
dostavaji vyssi vahy, coz znamena, Ze mensi zlepSeni je povazovano za vyznamng;jsi. K tomu
je pouzit inverzni vztah, kde mensi hodnoty zlepSeni dostavaji po pfidani velmi malé

konstanty (aby se ptedeslo déleni nulou) vétsi relativni vahu.

3.3 Kbvartilové vahové modely

Tento ptistup rozd€luje zlepSeni do ¢tyt skupin (kvartilit) podle jejich velikosti. Jedinciim v
niz8ich kvartilech, tedy s mensim zlepSenim, jsou pfidéleny vyssi vahy. Model tedy preferuje
mensi zlepSeni. Opa¢ny model, inverzni kvartilovy vahovy model, funguje naopak tak, Ze

vy$si kvartily (vEtsi zlepSeni) dostavaji vyssi vahy.
3.4 Model vah zaloZeny na vzdalenosti od medianu

Tento model vazi jedince na zéklad€¢ vzdalenosti jejich zlepSeni od referenni hodnoty
(medidnu). Vahy jsou pfidéleny inverzné vzdalenostem, tedy jedinci blize k referen¢ni
hodnoté dostavaji vyS§i vahu. Tento model preferuje jedince s vysledky blizkymi
medianovému zlepSeni. Model s inverznimi vzdalenostmi naopak ptidéluje vys$si vahy tém,

kteti jsou od referencni hodnoty vzdaleng;jsi.

3.5 Linearné klesajici vahové modely

V tomto modelu jsou jedinci sefazeni podle velikosti zlepSeni a ptidéleny jim vahy podle

linearné klesajici funkce. Nejmensi zlepSeni dostava nejvyssi vahu a véhy se snizuji s
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rostoucim zlepSenim. Inverzni model linearné¢ klesajicich vah funguje opacné, kde nejvetsi
zlepSeni ziskd nejvyssi vahu a vahy se snizuji s klesajicim zlepSenim. Ob¢ varianty
normalizuji vahy tak, aby jejich soucet byl roven 1, coz zajistuje konzistentni vyuziti v rdmci

modelovani nebo algoritmickych procest.
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II. PRAKTICKA CAST
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4 TESTOVANI VLIVU VAH

Pro testovani, jaky vliv maji vahy na adaptivni proces diferencidlni evoluce, jsem zvolil
algoritmus SHADE. Algoritmus je blize popsan v teoretické Casti. Algoritmus, na kterém
bylo testovani provadéno, byl vytvoren na zaklad¢ pseudokddu, taktéz ptilozeného v
teoretické Casti prace. Algoritmus je napsan v jazyce Python, protoze tento jazyk je na tento
typ tloh jeden z nejvhodnéjsich. V kodu bylo vyuzito osmi vahovych modeli, pticemz kazdy
model se 1isi zplisobem vypoctu vah a samotnym piifazovanim vah k jedinctim.

- shade(population si dimensions, func num, max iterations, H, weight model):
objective function (func_num)

lation size, dimensions) * 200 - 100 . e, 1 (i
jective function.values(P[i:i + 1].T).0bjFunc for population_size)]).flatten()
full(H,
p.full(H, ©.5)

best fitness_over_time = []

< max_iterations:

= I
opulation size):
randint(H)
ormal( 3.1)
max(®.1, min(1, np.r rmal (MF[ri], @.1)))
uniform(©.05, ©.2)

i = generate trial vector(P, i, pi, Fi, CRi)
objective function.values(ui.reshape(1, -1).T).0bjFunc[e]
< fitness[i]:

improvement = fitness[i] - ui_fitness

fitness[i] = ui fitness
P[i] = ui

Obrazek 6 Ukazka implementace SHADE
4.1 Pouzité vahové modely

Pro testovani bylo vyuZzito celkové osmi vdhovych modeli. Zakladem jsou Ctyfi modely,
které se 1iSi vypoctem vah. Druha ¢tvefice modelt je inverzni k piivodnim ctyfem a lisi se
tedy zplisobem pfifazovani vah. Napiiklad v modelu, ktery pocita vahy na zéklad¢ zlepSeni
hodnoty fitness, se nejvyssi vahy pfifazuji jedinciim, kteti dosdhli nejvétsiho zlepSeni.

Inverzni model naopak ptidéluje nejvyssi vahy jedincim s nejmensim zlepSenim.
Pouzité¢ modely:

e Vypocet vah na zakladé zlepSeni fitness (Fitness)
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e Vypocet vah na zaklad¢ kvartild (Quartile)

e Vypocet vah na zakladé vzdalenosti fitness od referencni hodnoty (Distance)
e Linearn¢ klesajici vahy (Linear descending)

e Inverzni varianty téchto model

Jednotlivé vahové modely jsou podrobnéji popsany v teoretické ¢asti. VSechny véhové
modely jsou vytvofeny jako samostatné funkce, které jsou voldny v béhu algoritmu.
Vstupnim parametrem je hodnota fitness, na zaklad¢, které se vypocita a nasledné piiradi
vaha pro kazdého jedince. V ukazce kddu nize je zobrazeno, jakym zplsobem je vahovy

model volan a jak probihé adaptace parametru F a CR.

if SCR and SF:
weights = weight model(fitness improvements)
mean CR = sum(w * cr , Cr (weights, SCR)) / sum(weights)
mean_F = sum(w * £ ** or w, o(weig F)) / sum(w * £ for w, ¥ in zip(weights, SF))

MCR[k] = mean CR
MF[k] = mean F

Obrazek 7 Implementace vahového modelu
4.2 Testovaci sada

Pro testovani byla vyuzita testovaci sada CEC2022. Tato sada obsahuje 12 rtiznych funkci.
Pét funkeci jsou zékladni funkce, které jsou riizné posunuty a otoCeny. Zaroven testovaci sada

ma prednastavené hranice prohledavaného prostoru hodnot na (-100; 100).
1. Zakharovova funkce:
f(x) = X21x? + (X1 0.5x)% + (X2, 0.5x;)* (13)
Minimalni hodnota: 300

2. Rosenbrockova funkce:

fx) = 2?;11(100(xi2 — Xi41)? + (X4 — 1)?)
(14)

Minimalni hodnota: 400
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3. Schafferova F7 funkce:

f16(x) = [=—XP5({/5:(sin(50.0s0%) + 1)) |2, 5; = Ix? +x2,, (15)
Minimalni hodnota: 600
4. Rastriginova funkce:
f(x) = X2, (x? — 10 cos(2mx;) + 10) (16)
Minimalni hodnota: 800

5. Levyho funkce:

f(x) = sin?(mw,) + Z(Wi — 1)2[1 + 10 sin?(mw; — 1)] + (Wp — 1)?[1 + sin® 2wy, |

Xi

4‘1,\11' =1,....D a7

Kder':1+

Minimalni hodnota: 900

Dalsi tfi funkce jsou hybridni. Skladaji se z vice funkci a rGznych parametrii. Tyto funkce

maji co nejvice simulovat readlné optimaliza¢ni problémy.
6. Hybridni funkce hf02:
Sklada se z:
e Bent cigar funkce
e HGBat funkce
e Rastriginovy funkce
Minimalni hodnota: 1800
7. Hybridni funkce hf06:
Sklada se z:
e HGBat funkce
e Katsuura funkce
e Ackleyho funkce

e Rastriginovy funkce
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e Modifikované Schwfelovy funkce
e Schafferovy funkce
Minimalni hodnota: 2200
8. Hybridni funkce hf10:
Sklada se z:
e Katsuura funkce

e HappyCat funkce

e Rozsitené Griewankovy funkce plus Rosebrockovy funkce

e Modifikované Schwefelovy funkce

Minimalni hodnota: 2000

Posledni ¢tyti funkce jsou slozené funkce, které 1épe slucuji vlastnosti jednotlivych funkcei a

zachovavaji spojitost v oblasti optima.
9. Slozena funkce cf01:
Sklada se z:
e Rotované Rosenbrockovy funkce
e Vysoce podminéné eliptické funkce
e Rotované Bent Cigar funkce
e Rotované Discus funkce
Minimalni hodnota: 2300
10. SloZena funkce cf02:
Sklada se z:
e Rotované Schwefelovy funce
e Rotované Rastriginovy funkce
e HGBat funce

Minimalni hodnota: 2400
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11. Slozena funkce cf06:
Sklada se z:
e Rozsifené Schafferovy funkce
e Modifikované Schwefelovy funkce
e Griewankovy funkce
e Rosenbrockvy funkce
e Rastriginovy funkce
Miniméalni hodnota: 2600
12. SloZena funkce cf07:
Sklada se z:
e HGBat funkce
e Rastriginovy funkce
e Modifikované Schwefelovy funkce
e Bent Cigar funkce
e Vysoce podminéné eliptické funkce
e Rozsifené Schafferovy funkce

Minimalni hodnota: 2700

4.3 Vstupni parametry

Pouzity SHADE algoritmus mé né€kolik vstupnich parametri. Konkrétné to jsou velikost
populace, maximalni pocet generaci, dimenze, velikost archivu, optimaliza¢ni problém a

vahovy model. Nastaveni parametra pro testovani bylo nasledujici:
e Velikost populace: 100
e Pocet generaci: 2500
e Dimenze: 10

e Velikost archivu: 20
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Pomoci vnotenych for cykli byly vkladany vyse uvedené testovaci funkce a vahové modely.
Tento pfistup zarucil, ze vSechny vahové modely byly otestovany na vSech funkcich.
Zaroven byly vSechny kombinace funkci a vahovych modelt spustény 30krat, coz umoznilo

ziskat dostate¢ny pocet dat pro vyhodnoceni.
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5 VYSLEKDY TESTOVANI

V této kapitole budou piedstaveny dosazené vysledky testovani. Vysledky jsou

prezentovany ve forme tabulek a konvergencnich grafi.

Tabulky obsahuji statistické udaje a skore ziskané provedenim Mann-Whitneyova U-testu.
Pti testovani byly porovnavany nejlepsi dosazené hodnoty fitness ve 30 bézich. Testovani
probihalo ve form¢ kazdého s kazdym po jednotlivych dvojicich. Vzajemné se tedy
porovnaly vSechny vysledky pro jednotlivé funkce. Vitéznd varianta ziskala 1 bod, porazené

byl odebran 1 bod a pii remize ob¢ testované varianty ziistaly na 0.

Konvergencni grafy jsou vykresleny z priméru prabéznych hodnot fitness ze vSech 30 beht.

5.1 Zakharovova funkce

Tabulka 3 Vysledky pro Zakharovovu funkci

Minimalni hodnota funkce: 300
Viéhovy . o x . Smérodatna ,
Min Max Prameér Median Skore
model odchylka
Fitness 300.0 300.0 300.0 300.0 0.0 6
Inv. fitness | 303.9767 | 4833.6885 | 1316.1325 | 838.4838 | 12204197 | -6
Quartile 300.0 852.7667 | 386.9121 | 317.1857 | 144.4699
Inv. quartile |  300.0 300.0001 300.0 300.0 0.0 3
Distrance 300.02 | 4827.5957 | 1306.1227 | 881.2191 1001.63 6
Lo 300.0 300.0 300.0 300.0 0.0 6
distance
LTEgEe 300.0 | 27165847 | 723.2214 | 409.9246 | 639.0574 2
descendig
Lo, lien 300.0 | 2344.6016 | 577.9355 | 385.6564 | 487.5716 2
descending

Z vysledkl je ziejmé, Ze pro Zakharovovu funkci nejlépe funguji vahové modely fitness a
inv. distance. Na druhé¢ stran¢, modely distance a inv. fitness se ukéazaly jako nejméné ucinné.
Rozdil mezi t€émito modely je signifikantni. Podobn¢ slabé vysledky vykazuje 1 model inv.
fitness. LepSich vysledkti dosahl model inv. quartile, avSak rozdily ve vysledcich oproti
vitéznym modelim nejsou tak markantni. Quartile model sice zaostaval za tfemi nejlepS$imi,
ale ptiblizil se k nim. Modely zaloZené na lineadrnim sniZovani vah sice nevykazaly nejhorsi

vysledky, ale ze statistik vyplyva, Ze mély obtiZze dosdhnout globdlniho minima.
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Nejlepsi Fitness v Priibéhu Casu pro zakharov_func
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Obrazek 8 Konvergenéni graf pro Zakharovovu funkci

Z konvergen¢niho grafu je patrné, ze modely se dostaly ke globalnimu minimu béhem cca

100 prvnich iteraci algoritmu. Zadny zmodeld nemél vyrazngjsi obtize se piiblizit

z prvotnich hodnot ke globalnimu minimu. OvSem ze statistik vySe je patrné, Ze finalni

nalezeni globalniho minima bylo pro nékteré modely problematické.

5.2 Rosenbrockova funkce

Tabulka 4 Vysledky pro Rosenbrovkovu funkci

Minimalni hodnota funkce: 400
Viéhovy Min Max Prameér Median Smérodatna Skore
model odchylka
Fitness 400.0 403.9866 | 400.2658 400.0 0.9944 6
Inv. fitness | 400.0001 | 409.586 | 402.8401 | 400.5373 3.4719 2
Quartile | 400.0001 | 404.9182 | 402.3633 | 402.8795 1.7315 2
Inv. quartile |  400.0 403.9866 | 400.2017 | 400.0135 0.721 3
Distrance | 400.0004 | 461.2598 | 406.6616 | 406.0766 | 10.6256 7
Lo 400.0 403.9866 | 400.3987 400.0 1.196 6
distance
L 400.0 406.5349 | 401.9437 | 401.2015 2.0267 2
descendig
L. sz 400.0 405.4819 | 402.1679 2.085 402.8085 2
descending
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U Rosenbrockovy funkce jsou vysledky mezi jednotlivymi modely mnohem vyrovanné;si
nez u Zakharovovy funkce. Piesto podle vysledkti Mann-Whitneyova U-testu jsou opét
nejvhodnéjsimi modely fitness a inv. distance. Naopak nejméné vhodnym se ukazal distance
model. Podle statistik se vSechny modely dokazaly bez vétSich problémt dostat ke
globalnimu minimu. VSechny ostatni zkoumané modely vykazuji velmi podobné statistiky.

A nelisi se ani ve vysledcich testovani, ve kterém ziskaly shodné skore.

Nejlepéi Fitness v Pribé&hu Casu pro rosenbrock_func
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Obrazek 9 Konvergencni graf pro Rosenbrockovu funkci
Velice tésné vysledky lze vypozorovat i zkonvergenéniho grafu. Zadny z testovanych
modelll nemél problém se dostat ke globdlnimu minimu. VSechny modely se dostaly
k minimalni hodnoté béhem prvnich iteraci algoritmu. To poukazuje na fakt, Ze zadny

z testovanych modeli neni vyloZené nevodny pro tuto funkci.
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5.3 Schafferova F7 funkce

Tabulka 5 Vyslekdy pro Schafferovu F7 funkci

Minimalni hodnota funkce: 600
Viéhovy . o« o Smérodatna ,
Min Max Prumeér Median Skore
model odchylka
Fitness 600.0 600.0 600.0 600.0 0.0 1
Inv. fitness 600.0 600.0 600.0 600.0 0.0 7
Quartile 600.0 600.0 600.0 600.0 0.0 1
Inv. quartile |  600.0 600.0 600.0 600.0 0.0 1
Distrance 600.0 600.0 600.0 600.0 0.0 1
Lo 600.0 600.0 600.0 600.0 0.0 1
distance
L 600.0 600.0 600.0 600.0 0.0 1
descendig
Iny. lincar 600.0 600.0 600.0 600.0 0.0 1
descending

Testovani na Schafferovy F7 funkci ptineslo velice tésné vysledky mezi v§emi vahovymi

modely. Ze statistik lze vycist, Ze Zadny z modeld nijak nezaostaval a vSechny dosahly

rovnocennych vysledkii. Vysledky Mann-Whitneyova U-testu ale poukazuji, Ze model

inverzni fitness mé nedostatky oproti ostatnim modeltiim. Zatimco vSechny ostatni modely

se ve vSech bézich dokazaly dostat presné na globalni minimum, tento model se v nékterych

ptfipadech nedostal na pfesné minimum. Ale pfibliZil se natolik, Ze rozdily v hodnotach

fitness nastavaly aZ na marginalnich desetinnych mistech.
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Nejlepéi Fitness v Priibéhu Casu pro schaffer F7_func
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Obrazek 10 Konvergencni graf pro Schafferovu F7 funkci

I na konvergenénim grafu je zcela patrné, ze vysledky byl velice tésné a zadny z modelt

nezaostaval za ostatnimi. VSechny modely se ke globdlnimu minimu pfiblizily zhruba za

stejny pocet iteraci.

5.4 Rastriginova funkce

Tabulka 6 Vysledky pro Rastriginovu funkci

Minimalni hodnota funkce: 800
Viéhovy Min Max Prumér Median Smérodatna Skore
model odchylka
Fitness 801.2315 | 808.0756 | 804.8421 | 804.2775 1.6553 0
Inv. fitness | 801.1768 | 808.2288 | 805.2805 | 805.1862 1.3208 2
Quartile | 801.2488 | 807.2176 | 804.4927 | 804.5894 1.6408 2
Inv. quartile | 801.1149 | 808.1289 | 804.6143 | 804.3584 1.4837 2
Distrance | 802.0834 | 808.1582 | 805.3761 | 805.1561 1.3217 2
1w 801.1903 | 807.1749 | 804.6853 | 804.6469 1.5177 0
distance
] 801.1095 | 808.1487 | 804.6918 | 805.0465 1.4202 0
descendig
Inv.linear | ¢ 13,4 | §08.0797 | 805.2581 | 805.0719 1.3264 0
descending

Pro Rastriginovu funkci dosahuji nejlepSich vysledki modely quartile a inv. quartile, coz

potvrzuje Mann-Whitneytv U-test. Naopak modely inv. fitness a distance vykazuji nejhorsi
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vysledky. Podle statistik vSak situace neni tak jednoznacna. VSechny modely maji velmi
podobné statistické ukazatele a nelze jednozna¢né urcit, ktery model je pro danou funkci
nejvhodnéjsi. To potvrzuji i vysledky testovani, které jsou velmi tésné a vétSina modeli z
nich odnesla 0 bodi. Navic se zadny model nedokazal dostat ptimo ke globalnimu minimu,

ale vSechny modely se nachazely v jeho velmi blizkém okoli.

Nejlepéi Fitness v Priib&hu Casu pro step_rastrigin
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Obrazek 11 Konvergenc¢ni graf pro Rasriginovu funkci
Konvergenéni graf opét ukazuje vyrovnanost vahovych modelli. Lze ale pozorovat, Ze u této
funkce bylo pro vahové modely obtizngjsi se pfiblizit ke globalnimu minimu. Vzhledem
k tomu, Ze tento problém mély vSechny védhové modely, je zde pfedpoklad, Ze to je

zpusobeno komplexnosti funkce.
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5.5 Levyho funkce
Tabulka 7 Vysledky pro Levyho funci
Minimalni hodnota funkce: 900
Viéhovy . o« o Smérodatna ,
Min Max Primeér Median Skore
model odchylka
Fitness 900.0 900.0 900.0 900.0 0.0 5
Inv. fitness 900.0 900.0253 900.167 900.0036 0.4085 -7
Quartile 900.0 900.0933 900.0032 900 0.00167 1
Inv. quartile 900.0 900.0 900.0 900.0 0.0 5
Distrance 900.0 901.4724 900.1717 900.0004 0.3892 -4
L 900.0 900.0 900.0 900.0 0.0 5
distance
(L 900.0 | 900.6603 | 900.0306 | 900.0 0.1214 2
descendig
iy, e 900.0 | 900.2337 | 900.0132 | 900.0002 0.0444 -3
descending

Vysledky pro Levyho funkci jsou velmi vyrovnané. VSechny vahové modely se dokézaly

dostat az k samotnému globalnimu minimu. Ve vSech 30 bézich dosahl fitness model, inv.

quartile model a inv. distance model lokalniho minima. Statistiky téchto modeli jsou zcela

vyrovnané. Ostatni modely vsSak vyrazné nezaostdvaji a maji pramér velmi blizky

globalnimu minimu. Ale zna¢né rozdily ve vysledcich Mann-Whitneyho U-testu poukazuji

na to, ze inv. fitness model je nejméné vhodny pro tuto funkci.
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Nejlepsi Fitness v Priibéhu Casu pro levy func
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Obrazek 12 Kovergenéni graf pro Levyho funkci

Konvergenéni graf opét ukazuje vyrovnanost v§ech modelti. VSechny modely se dokazaly

ke globalnimu minimu dostat velice rychle a konvergenéni kiivky pro jednotlivé modely se

prakticky ptekryvaji.

5.6 Hybridni funkce hf02

Tabulka 8 Vysledky pro hybridni funkci hf02

Minimalni hodnota funkce: 1800
Vahovy . o u sy Smérodatna ,
Min Max Promér Median Skore
model odchylka
Fitness 1800.0608 | 1802.2248 | 1800.7269 | 1800.4701 0.5711 5
Inv. fitness | 1801.0644 | 1869.9274 | 1815.7146 | 1810.8433 | 14.2077 4
Quartile 1800.089 | 1910.9925 | 1812.2222 | 1801.5704 | 27.6196 2
Inv. quartile | 1800.0334 | 1809.0681 | 1801.9345 | 1801.1304 |  2.4589 4
Distrance | 1800.2018 | 5553.4757 | 2052.6409 | 1867.1911 | 684.6549 7
it 1800.0516 | 1805.1405 | 1800.8798 | 1800.4237 1.2291 5
distance
Livear 1800.292 | 2328.8216 | 1833.1618 | 1807.0228 |  96.9409 3
descendig
Inv.dinear |\ ¢\ 1551 | 1997.6252 | 18202251 | 1806.0744 |  46.6506 2
descending
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Statisticky nejlépe u této funkce opét vypada fitness model. Podobné dobré vysledky ma i
model inv. distance a inv. quartile. Naopak jednozna¢né nejhorsi vysledky ma distance
model. Sice se dokazal priblizit ke globalnimu minimu, ale jeho nejhorsi vysledek je od n¢j
velmi vzdalen. To, Ze tento model mél konstantné problémy s dosazenim globalniho minima,
doklada i jednoznacné nejvyssi primérna hodnota fitness. Ostatni modely nemély zdaleka
takovy problém se dostat ke globalnimu minimu. Linear descending model sice ma nejhorsi
vysledek vyrazné vzdaleny od globalniho minima, ale podle ostatnich statistik 1ze usuzovat,

ze Slo spise o ojedinélé uvaznuti v lokalnim minimu.

leg Nejlepsi Fitness v Priibéhu Casu pro hf02
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Obrazek 13 Konvergenc¢ni graf pro hybridni funkci hf02
Z grafu je patrné, ze tato funkce nabyva vysokych pocate¢nich hodnot. Modely se sice velice
rychle dokéazaly dostat k vyrazné niz§im hodnotdm ale nic jiného ztoho grafu nelze

s urcitosti vycist.
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5.7 Hybridni funkce hf06

Tabulka 9 Vysledky pro hybridni funkci hf06

Minimalni hodnota funkce: 2200
Vahovy . o o o Smérodatna ,
Min Max Pramér Median Skore
model odchylka
Fitness | 2201.5248 | 2214.8133 | 2205.914 | 2205.448 3.2307 0
Inv. fitness | 2201.842 | 2220.6708 | 2207.901 | 2205.5098 |  5.7498 0
Quartile | 2202.2079 | 2214.8678 | 2205.5221 | 2204.6549 |  2.8594 0
Inv. quartile | 2201.6773 | 2220.9882 | 2206.7915 | 2204.9406 |  5.0152 0
Distrance | 2201.7059 | 2220.5031 | 2206.3104 | 2205.2344 | 4.4127 0
L 2201.4899 | 2213.959 | 2205.5676 | 2205.42 2.9404 0
distance
Linear | 5,05 4265 | 2220.6568 | 22063123 | 2205.1516 |  4.6387 0
descendig
Inv.linear | ) 5757 | 2021.0161 | 2206.0782 | 2204.6617 |  4.7426 0
descending

U hybridni funkce hf06 je mozné, ze pii provadéni Mann-Whitneyova U-testu doSlo k néjaké

chybé, ale test byl provadén nékolikrat, pokazdé se stejnym vysledkem. Nicméné statistiky

opét ukazuji na vyrovnanost vSech vahovych modelii. VSechny modely se dokézaly dostat

blizko ke globalnimu minimu, a maximalni hodnota ze vSech b&hti je u v§ech modeld velmi

podobna. Lze tedy piedpokladat, ze Zddny model nema u této funkce vyhodu.

Nejlepsi Fitness v Pribéhu Casu pro hf06
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U tohoto konvergencniho grafu Ize opét pozorovat trochu pomalejsi findlni pfiblizovani ke

globalnimu minimu. Opét Zadny z modelti nemél vyrazné navrch nebo naopak.

5.8 Hybridni funkce hf10

Tabulka 10 Vyslekdy pro hybridni funkci hf10

Minimalni hodnota funkce: 2000

Vahovy Min Max Pramér Median Smérodatna Skore
model odchylka
Fitness 2000.0 | 2004.1727 | 2000.3387 | 2000.0057 | 0.9718 6
Inv. fitness | 2000.1189 | 2020.0755 | 2001.5685 | 2000.8374 |  3.5082 3
Quartile | 2000.0031 | 2004.6495 | 2001.4935 | 2001.3963 1.2231 3
Inv. quartile | 2000.0017 | 2003.5357 | 2000.5464 | 2000.0626 1.0561 3
Distrance | 2000.207 | 2005.7969 | 2001.4058 | 2001.0197 1.1778 3
. 2000.0 | 2004.1976 | 2000.5105 | 2000.0032 1.1601 6
distance

Linear | 1) 0044 | 2005.7846 | 2001.4746 | 2000.9519 1.463 3
descendig

Inv. linear | 0 5116 | 2003.949 | 2001.4372 | 2001.1495 1.0216 3
descending

Vysledky pro hybridni funkci hf10 opét ukazuji vyrovnanost vahovych model. VSechny

modely se dokazaly velmi pfibliZit globalnimu minimu. Fitness model a inv. distance model

se dokazaly dostat dokonce pfesné€ na globalni minimum. Tyto dva modely ziskaly nejlepsi

skore v Mann-Whitneyoveé U-testu. Kladné skore si z testu odnesl 1 model inv. quartile.

Ostatni modely si odnesly zaporné skore. Kazdopadné podle vysledkl testovani je zcela

zfejmé, Ze nejucinnéjSimi modely jsou fitness a inv. distance.
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Nejlepsi Fitness v Priibéhu Casu pro hfl0
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Obrazek 15 Konvergenc¢ni graf pro hybridni funkci hf10

Opét I1ze vycist pomalejsi findlni priblizovani se ke globalnimu minimu. Nicméné je mozné

pozorovat i drobné rozdily v jednotlivych konvergencnich kiivkach. Je tfeba patrné, Ze

model inverted quartile se dostaval k findlnim hodnotdm nejdéle. Ale rozdil neni natolik

markantni, aby byl vice vyznamny.
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5.9 Slozena funkce cf01

Tabulka 11 Vysledky pro sloZzenou funkci c¢f01

Minimalni hodnota funkce: 2300
Vahovy . o o o Smérodatna ,
Min Max Pramér Median Skore
model odchylka
Fitness | 2485.5017 | 2485.5017 | 2485.5017 | 2485.5017 0.0 5
Inv. fitness | 2485.5017 | 2497.2425 | 2487.1482 | 2485.8104 |  2.6993 6
Quartile | 2485.5017 | 2485.5017 | 2485.5017 | 2485.5017 0.0 1
Inv. quartile | 2485.5017 | 2485.5017 | 2485.5017 | 2485.5017 0.0 5
Distrance | 2485.5017 | 2518.8323 | 2490.097 | 2486.0982 | 7.3767 6
L 2485.5017 | 2485.5017 | 2485.5017 | 2485.5017 0.0 5
distance
Linear | » 1655017 | 2485.5017 | 2485.5017 | 2485.5017 0.0 2
descendig
Inv.linear | ) /o5 5017 | 2485.5017 | 2485.5017 | 2485.5017 0.0 2
descending

V dokumentaci k testovaci sad¢ je uvedeno, Ze minimalni hodnota funkce je 2300. Nicméné

ze statistik vyplyva, Zze zaddny vahovy model nedosdhl hodnoty mensi nez 2485.5017.

Vzhledem k po¢tu modeli a k tomu, kolikrat byl algoritmus provadén, lze predpokladat, ze

skutecnd minimalni hodnota je skutecné 2485.5017, protoze pravdépodobnost uvaznuti v

lokalnim minimu je velmi mala.

Vsechny vahové modely dosahly stejnych vysledkli, kromé modell inv. fitness a distance,

které mély problémy dosahnout globalniho minima ve vSech 30 bézich. Rozdily se nachazi

ve vysledcich Mann-Whitneyho U-testu. Nejlepsi skore ziskaly modely fitness, inv. quartile

a inv. distance. Tyto modely jsou si zcela rovny. Nejhorsi skore ziskaly modely inv. fitness

a distance. Tyto modely vyrazné zaostaly v testovani za prvnimi dvéma modely.
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Obrazek 16 Konvergencni graf pro sloZenou funkci cf01

U této funkce se opét vSechny modely dostaly k hodnotdm blizkym globalnimu minimu

béhem prvnich iteraci algoritmu. Je ovSem patrné, Ze distance model se piiblizoval ze vSech

modelid nejdéle. Stejné tak model inv. fitness se k findlnim hodnotam pfibliZoval pomaleji

nez ostatni. Ale opét rozdily ve kiivkach nejsou nikterak vyrazné.

5.10 Slozena funkce cf02

Tabulka 12 Vysledky pro sloZzenou funkci cf02

Minimalni hodnota funkce: 2400
Viéhovy . o o . Smérodatna ,
Min Max Promér Median Skore
model odchylka
Fitness | 2415.7808 | 2500.3794 | 2495.9162 | 2500.2777 17.064 1
Inv. fitness | 2404.518 | 2501.3769 | 2475.3877 | 2500.3269 | 36.8136 0
Quartile | 2004.1829 | 2500.8247 | 2478.5551 | 2500.3157 | 33.0456 0
Inv. quartile | 2411.2373 | 2511.4934 | 2490.3124 | 2500.3391 25.804 -1
Distrance | 2404.0919 | 2511.4961 | 2460.2551 | 2468.797 | 41.1085 0
L 2404.3487 | 2501.2239 | 2494.1905 | 2500.2968 | 23.0068 0
distance
Linear | )0 6119 | 2501.575 | 2475.6671 | 25003692 | 34.7662 0
descendig
Inv.linear | )/ <103 | 2501.1031 | 2466.1761 | 2500.3338 |  41.7593 0
descending
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Opét byly zaznamenany velmi vyrovnané vysledky, tentokrat u slozené funkce cf02. Fitness
model opét vynikl v Mann-Whitneyové U-testu. Nicméné statistiky ukazuji, Ze nejblize ke
globalnimu minimu se dostal model inv. distance. Konzistentn¢ nejlepsi vysledky podle
priméru vSak podavaly modely distance a inv. linear descending, u kterého se vahy linearné
snizuji a nejvyssi vaha je pfid€lena jedinci s nejhorsi hodnotou fitness. Statisticky nejhorsi
primér byl dosazen modelem fitness, i kdyz tento model vykdzal nejnizsi smérodatnou
odchylku a nejlepsi vysledek testovani ze vSech. Naopak nejvyssi smérodatnou odchylku
mél model inv. linear descending. Ani jeden model se vSak nedostal az na globalni minimum,
coz vyvolava otazku, zda je to zplsobeno slozitosti funkce, nebo tim, ze ani jeden z

vybranych modeltl neni zcela vhodny pro tuto funkci.

Nejlepsi Fitness v Prib&hu Casu pro cf02
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Obrazek 17 Konvergencni graf pro slozenou funkci cf02
Tento konvergencni graf nabizi zajimavy pohled na rozdily mezi jednotlivymi modely. Ze
zacatku byly vSechny modely vyrovnané, ale po piiblizné¢ 500 iteracich se zacaly liSit.
Zatimco distance model a inv. linear descending model se postupné zacaly ptibliZovat ke
globalnimu minimu, ostatni modely bud’ pokracovaly ve stagnaci v n&jakém lokalnim
minimu nebo se priblizovaly ke globalnimu minimu pomaleji. Je tedy ziejmé, ze modely

distance a inv. linear descending jsou pro tuto funkci vhodné;si nez ostatni.
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5.11 Slozena funkce cf06
Tabulka 13 Vysledky pro slozenou funkci f06
Minimalni hodnota funkce: 2600
Vahovy . o o o Smérodatna ,
Min Max Prameér Median Skoére
model odchylka
Fitness 2600.0 2750.4272 | 2620.057 2600.0 51.1354 5
Inv. fitness 2600.0 2751.077 | 2644.7507 | 2611.1734 57.4318 -5
Quartile 2600.0 2750.8734 | 2641.3537 2600.0 64.5283 1
Inv. quartile 2600.0 2750.4272 | 2635.0997 2600.0 63.6236 3
Distrance 2600.0 27519113 | 2655.189 | 2601.0115 69.4498 -5
.InV’ 2600.0 2751.0751 | 2620.0786 2600.0 51.1906 5
distance
b 2600.0 | 2750.5256 | 2638.0913 | 2600.0 63.8677 0
descendig
Inv.linear | 0 o | 27517525 | 2675.1424 | 2687.5504 | 71.9303 4
descending

U této funkce se vSechny vadhové modely dokézaly dostat aZz na globalni minimum.

Vzhledem ke komplexnosti funkce vSak vSechny modely obcas uvizly v lokdlnim minimu.

Z Mann-Whitneyova U-testu si nejlepsi skore odnesly fitness model a inv. distance model,

které¢ maji velmi podobné statistiky a jsou tedy pro tuto funkci podobné ucinné. Naopak

nejhorsi vysledky vykazuji modely inverzni k témto dvéma, které se ale mirn€ 1i8i ve

statistikach. Zatimco model inv. fitness ma lepsi statistiky primeéru a smérodatné odchylky,

model distance m4 lepsi median. Zbylé statistiky jsou opét velmi podobné. Spatné vysledky

ma 1 model inv. linear descending, ktery sice v testovani ziskal mirn€ lepsi skore, ale ve

vSech zasadnich statistikach zaostava. Tyto tfi modely mliZzeme povazovat za neucinné.
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Nejlepsi Fitness v Priibéhu Casu pro cf06
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Obrazek 18 Konvergencéni grap pro sloZzenou funkci c¢f06
Konvergencni graf opét nabizi zajimavy pohled na vyvoj priméru nejlepsich fitness hodnot
béhem vSech 30 béhd. VSechny modely se na n¢kolik iteraci zasekly v lokélnim minimu, ale
postupné se z n&j dokazaly dostat. Nejlépe si v tom vedly modely fitness a inv. distance,
které zaroven dosahly nejlepsich vysledk, jak je patrné z tabulky vysSe. Ostatni modely se z
daného lokalniho extrému dostavaly vyrazn€ pomaleji. Zaroven je mozné pozorovat, ze

model inv. linear descending za ostatnimi modely zaostaval ve finalnich iteracich.
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5.12 SlozZena funkce cf07
Tabulka 14 Vysledky pro slozenou funkci c¢f07
Minimalni hodnota funkce: 2700
Vahovy . o o o Smérodatna ,
Min Max Prameér Median Skoére
model odchylka
Fitness 2845.2954 | 2849.6357 | 2845.9443 | 2845.8824 0.7505 5
Inv. fitness | 2845.4969 | 2848.3175 | 2846.3939 | 2846.1104 0.6908 -2
Quartile 2845.4536 | 2847.3183 | 2846.0487 | 2846.052 0.348 -1
Inv. quartile | 2845.2954 | 2846.7075 | 2845.8283 | 2845.8061 0.3471 5
Distrance | 2845.7869 | 2852.345 | 2846.7942 | 2846.4066 1.2382 -7
.InV’ 2845.2954 | 2846.5138 | 2845.905 | 2845.9777 0.3533 2
distance
Linear | e/5 5972 | 28485068 | 2846.1357 | 2846.0583 |  0.6493 1
descendig
Inv. linear | ¢ /s 1531 | 2848.056 | 2846.1111 | 2846.0134 |  0.5351 -1
descending

Vzhledem k minimalnim hodnotdm vysledk 1ze ptedpokladat, Ze v dokumentaci k testovaci

sad¢ je nespravné uvedeno globalni minimum. VSechny vahové modely dospély k velmi

podobnym vysledklim s minimalnimi statistickymi rozdily. Z Mann-Whitneyova U-testu

vySly nejlépe modely fitness a inv. quartile. Naopak nejhorsi vysledek mél distance model,

ktery mél navic 1 nejhorsi statistiky. Lze pfedpokladat, ze tento model je pro tuto funkci

nejméné U¢inny. Ostatni modely dosahly velice podobnych vysledkll a rozdily mezi nimi

jsou minimalni. Zaroven jsou tyto vysledky velice blizké modeliim s nejlepsim skore.
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Nejlepsi Fitness v Priibéhu Casu pro cf07
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Obrazek 19 Konvergencni graf pro sloZenou funkci c¢f07
Graf opét poukazuje na vyrovnanost viech modeld. Zadny z modeltl nevykazuje problémy

s pfiblizenim ke globalnimu minimu a kiivky v§ech modelt se témé&f piekryvaji.
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6 VYHODNOCENI VYSLEDKU

Tabulka 15 Celkové skére z Mann-Whitneyho U-testu

Model Skore
Fitness 45
Inv. distance 41
Inv. quartile 33
Quartile 3
Linear descending -14
Inv. linear descending -18
Inv. fitness -30
Distance -46

Obecné byly vysledky, az na vyjimky, na prvni pohled velmi vyrovnané a tésné. Zda se, Ze
vsechny vdhové modely byly vzajemné srovnatelné. Vyraznéjsi rozdily se zacaly projevovat
jak z tabulek statistickych udaji, tak i z konvergencnich graft. Statistické vysledky pro
jednotlivé vahové modely se u vétSiny funkeci liSily jen minimalné. Nebylo tedy mozné s

jistotou urcit, ktery vahovy model je lepsi nebo horsi.

Vysledky Mann-Whitneyova U-testu byly mnohem vice vypovidajici. Podle téchto vysledki
bylo mozné urcit, ktery vdhovy model je u jednotlivych funkci lepSi. Pro zavérecné
vyhodnoceni vysledkl jsem vytvofil tabulku, kterd obsahuje celkové skore jednotlivych
modeld. Z této tabulky je zfejmé, Ze nejlepsi vysledky podaval fitness model, ktery je
zaloZen na zlepSeni fitness. Naopak nejhorsi vysledky podaval distance model, zalozeny na
vzdalenosti jedincii od referen¢ni hodnoty fitness, kde mensi vzdalenost vZdy znamenala
vyssi vahu.

Inverzni distance model byl druhy nejlepsi. Tento model ptidéloval vys$si védhu jedincim,
ktefi byli nejvzdalengjsi. Diky tomu byl algoritmus schopny prozkoumat vétsi oblast, a tak
1épe najit globalni minimum. Z teoretického hlediska je to velice zajimavy model, ktery

muze mit velky potencial pro dalsi vyuziti.

Kvartilovy model dosahl prakticky neutrdlnich vysledkti. Tento model rozdélil jedince do
Ctyt kvartili podle zlepSeni fitness. Jedinci, ktefi se dostali do kvartilu s nejmensSim
zlepSenim, ziskali nejvyssi vahu. Byl zde pfedpoklad, Ze jsou blizko ke globalnimu minimu.
Vzhledem k celkovému skore je mozné konstatovat, Ze tento model neni vhodny, ale zaroven

neni zcela neti¢inny pro optimalizaci.
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Inverzni kvartilovy model doséhl tfetiho nejlepsiho vysledku. Nejvyssi vahu v tomto piipadé
dostali jedinci, jejichz zlepSeni bylo nejvétsi. Tento model je tak vhodnéj$i nez vétSina
ostatnich testovanych modelli a miize predstavovat zajimavou variantu pro pouziti pfi
pfifazuji vahy nejvétSimu zlepSeni hodnoty fitness, neni prekvapenim, Ze inverzni model
fitness ma druhé nejhorsi skore. Tento model tak neni ptili§ vhodny pro dalsi pouziti. Modely
zaloZené na linearnim snizovani vah skoncily oba se zdpornym skore, coz ukazuje, Ze ani

jeden z téchto modelti neni zcela vhodny pro optimalizaci.

Celkove, jak jiz bylo zminéno, byly vysledky testovani na prvni pohled velmi vyrovnané. U
vétSiny funkci, na kterych byly modely testovany, byl nejzasadnéjsi rozdil ve skore ziskaném
z Mann-Whitneyova U-testu. Vzhledem k tomu, Ze ale i sebemensi rozdily ve vysledcich
mohou mit obrovsky vyznam, je tato statistika nejzasadnéjsi. Ostatni statistiky se vzdjemné
nelisily natolik, aby z nich bylo mozné s jistotou néco vycist. Testovani vSak hodnotilo
vysledky experimentl i na zdklad¢ drobnosti, které vétsinou rozhodly o vysledném skore.
Pro hlubsi pochopeni toho, jak rizné nastaveni vah ovliviiuje chovani adaptivniho algoritmu
diferencialni evoluce, je nutné provést dalsi testy s riznymi testovacimi funkcemi a modely
vah. Zaroven by bylo vhodné provadét testy na vice dimenzich. Nicméné na zakladé mého
testovani a poznatkll jsem usoudil, Ze zpisob vypoctu vah miize mit velmi zdsadni vliv na
vysledky, obzvlasté v situacich, kde mize hrat vyznamnou roli i zlepSeni fadovée o tisiciny
nebo i o0 jesté mensi fady. Zplsob vypoctu a ptidélovani vah mize opravdu zasadné€ ovlivnit
vysledky optimalizace. Samoziejmé zde existuje mnoho jinych faktorl, které cely proces

optimalizace ovliviiuji.
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ZAVER

Diplomova prace se zaméfuje na analyzu vlivu adaptivnich vah v procesu diferencialni
evoluce s cilem zjistit, jak rizné modely téchto vah ovliviiuji efektivitu hledani globalnich
extrému v optimaliza¢nich problémech. Prace je strukturovana do nékolika klicovych ¢asti,

které zahrnuji teoreticky ivod, metodologicky ramec, praktické experimenty a vyhodnoceni

vysledki, pfiCemz kazda ¢ast prispiva k celkovému porozuméni zkoumané problematiky.

V teoretické ¢asti je poskytnut prehled zakladnich principti diferencialni evoluce, vcetné
detailniho popisu jejich kli¢ovych operaci, jako jsou mutace, kiizeni a selekce. Dale jsou zde
predstaveny adaptivni strategie jako SHADE (Success-History Adaptation for Differential
Evolution) a jDE (Self-Adaptive Differential Evolution), které umoziuji dynamickou
adaptaci kontrolnich parametrii algoritmu v priabéhu evoluéniho procesu. Tyto metody jsou
zasadni pro pochopeni, jak lze vyuzit historii vykonu k efektivnéjSimu prozkoumani a

vyuziti vyhledavaciho prostoru.

Metodologické ¢ast popisuje proces vyvoje a implementace riznych modelti adaptivnich
vah, jejich integraci do algoritmu diferencialni evoluce a nastaveni experimentdlniho
testovani. Byly zvoleny rizné optimaliza¢ni funkce pro testovani efektivity navrzenych

adaptivnich modelii, coZ umoZnilo objektivni srovnani jejich vykonnosti.

V praktické ¢asti bylo provedeno nékolik experimentt, jejichz cilem bylo otestovat t¢innost
adaptivnich vahovych modeli v diferencidlni evoluci. Vysledky ukéazaly, Ze nékteré modely
vah dokéazou vyrazné zlepsit rychlost konvergence algoritmu a celkovou kvalitu nalezenych
feSeni, zatimco jiné modely pfinesly pouze marginalni zlepSeni. Bylo zji$téno, ze GspéSnost
konkrétniho vdhového modelu mize byt vyrazné ovlivnéna specifickymi charakteristikami
testované optimaliza¢ni funkce, coZ naznacuje potiebu dalsiho vyzkumu pro lepsi pochopeni

a optimalizaci téchto modelt.

Z vysledkt testovani vyplynulo, Ze zplisob vypoctu vah miize mit zdsadni vliv na proces
diferencialni evoluce. Z prvotniho pohledu na statistiky se mize zdat, ze rozdily ve
vysledcich jsou minimalni a nemaji vétsi vyznam. OvSem i na zaklad¢ zdanlivé drobnych
rozdili dokazal Mann-Whitneyho U-test 1€pe osvétlit vysledky. Toto testovani posuzovalo
vysledky jednotlivych modell a ptifazovalo finalni skore. Na zakladé tohoto testovani lze
konstatovat, ze nejlépe si vedl fitness model. Tento model pfifadil nejvyssi vahu jedinclim,

kteti méli nejlepsi zlepSeni hodnoty fitness. Naopak nejhorsi vysledek testovani mél model



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 62

distance. Tento model pfifazoval nevyssi vahy jedinciim, jejich hodnota fitness byla nejblize

k referenc¢ni hodnoté. Vysledky jsou podrobné popsany v zavérené kapitole.

V zavérecné Casti prace je zaroven diskutovano o dilezitosti adaptivnich vah v kontextu
zvySovani efektivity evolucnich algoritmil. Je zde zdliraznéna potieba dalsiho vyzkumu v
této oblasti, zejména prohloubeni poznatkii o dynamice adaptivnich vah a jejich aplikace v
SirSim spektru optimaliza¢nich scénaiti. Dale bylo navrzeno, aby ptipadné dalsi testovani se
zam¢éfilo na vice vahovych modeltl a testovacich funkci. Zaroven by bylo vhodné provadét
testovani na problémech s vice dimenzemi. Takové testovani by pfineslo mnohem vice

smérodatnych vysledki.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

DE
F

CR
NP

GMaX

iDE
EPSDE
JADE
PSO
SaDE

SHADE

Diferencialni evoluce

Mutacni konstanta

Prah ktizeni

Velikost populace

Maximalni pocet generaci

Pocet argumentt/dimenzi

DE s propagaci fidicich parametrt

DE se sadou fidicich parametrt a strategii
Adaptive differential evolution with optional external archive
Particle swarm optimization
Self-adaptive Differential Evolution

Success-History Based Parameter Adaptation for Differential Evolution
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