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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se =zabyva testovanim diferencialni evoluce S prvky
deterministického chaosu a porovnanim s klasickou diferencialni evoluci. Teoretickd Cast
obsahuje popis a princip diferencialni evoluce, seznameni s chaotickou diferencialni
evoluci a zaklady deterministického chaosu. Zakon¢ena je informacemi o testovacich

funkcich, zptisobu vyhodnocovani a softwaru Mathematica.

Prakticka Cast obsahuje mnozstvi simulaci, jejichz tUcelem je porovnat klasickou
diferencialni evoluci s diferencialni evoluci, ktera vyuziva chaotickych systémii. V zavéru
prace je uvedeno shrnuti, ze kterého jednoznacné vyplyvé vliv volby chaotického systému

na kvalitu vysledki.

Kli¢ova slova: Diferencialni evoluce, deterministicky chaos, Optimalizace, evolu¢ni

algoritmy, testovaci funkce.

ABSTRACT

This thesis deals with testing of differential evolution with elements of deterministic chaos
and its comparison with classical differential evolution. The theoretical part contains a
description of the principles of differential evolution, an introduction to chaotic differential
evolution, and the basics of deterministic chaos. It concludes with information about test

functions, evaluation methods, and Mathematica software.

The practical part contains many simulations whose purpose is to compare classical
differential evolution with differential evolution which uses chaotic systems. The
conclusion of this thesis contains a summary which clarifies the influence of choice chaotic

system on the quality of results.

Keywords: Differential evolution, deterministic chaos, optimization, evolutionary

algorithms, test functions.
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UvVOD

Evolu¢ni algoritmy se stejné¢ jako mnoho jinych lidskych vynalezi inspiruji principy, které
nalézadme v pfirod¢. Je vSak nutno podotknout, Ze jde o principy znacné zjednodusené. Jiz
delsi dobu se tématu evoluénich algoritmi vénuje mnoho pozornosti. Jde 0 obor, K jehoz
vyvoji pozitivné piispiva pokrok v oblasti vypocetni techniky, jez zvySuje efektivnost a
moznosti pouziti evoluénich algoritmii. Obecné lze evolucni algoritmy pouzit na jakykoliv
problém, ktery lze popsat matematickym vztahem neboli téelovou funkci. Ukolem
evolu¢nich algoritmi je optimalizovat parametry této funkce tak, abychom dostali nejlepsi
vysledek. Oproti klasickym matematickym postupiim maji evolu¢ni algoritmy mnoho
vyhod, coz je ¢ini oblibenym nastrojem pro optimalizaci problémi z technické praxe.
Spektrum pouziti téchto algoritml je zna¢né Siroké a tykd se mmnoha aspektd lidské
¢innosti.

Evoluénich algoritmt je celd fada a kazdy mé své specifické vlastnosti a hodi se na jiny typ
problému. Neexistuje totiz jeden algoritmus, ktery by podaval excelentni vykony pro
vSechny myslitelné problémy. Jednim z evolu¢nich algoritm je i diferencidlni evoluce,
ktera je velmi znamym pojmem Vv oblasti optimalizace. Samotna diferencialni evoluce
rovnéz prochazi né¢im, co by se dalo nazvat evoluci. Od doby jejiho vzniku se objevilo
nekolik verzi diferencialni evoluce a jde tedy o neutuchajici vyvoj s cilem vytvafet stale
lepsi algoritmus. Aplikace deterministického chaosu na diferencialni evoluci je jednou

Z moZnosti, jak ji posunout o krok dale.

Stejné jako evoluéni algoritmy, jsou i nékteré chaotické systémy odvozeny z ptirodnich

jevi nebo zakonitosti. Vzajemné propojeni téchto dvou oblasti je hlavni myslenkou prace.

Cilem préce je otestovat diferencialni evoluci s prvky deterministického chaosu, porovnat
ziskané vysledky s klasickou diferencidlni evoluci a poukézat na vliv vybéru konkrétniho
chaotického systému na kvalitu evolu¢niho procesu. Vykonnost jednotlivych algoritmi je

potieba provétit na sadé testovacich funkei.

V teoretické Casti nalezneme informace o principech evoluénich vypocetnich technik,
podrobnéjsi informace o diferencidlni evoluci a tivod do deterministického chaosu.
Teoretickd cast rovnéZ obsahuje popis zpisobu testovani a vyhodnocovani kvality

evolucnich algoritmd.
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Prakticka cast se zabyva nastavenim parametri a naslednym testovanim algoritmi.
K tomuto tcelu bylo provedeno mnoho simulaci, jejichz vysledky jsou zpracovany formou

grafll a tabulek. V zavéru praktické casti je provedeno srovnani testovanych algoritma.
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. TEORETICKA CAST
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1 OPTIMALIZACNI ALGORITMY

Optimaliza¢ni algoritmy slouzi k feSeni mnoha uloh z technické praxe. Jejich pouziti se

hodi zejména tam, kde by analytickd metoda byla méné¢ vhodna nebo zcela nepouzitelna.

Resené ulohy lze prevést na matematicky zapis definovanim ucelové funkce. Aplikaci

optimalizacnich algoritmi na ucelovou funkci pak muzeme zjistit jeji minimum ¢i

maximum, kterému bude odpovidat nalezena kombinace argumentd ucelové funkce.

Optimaliza¢ni algoritmy muzeme rozdélit do 4 skupin:

a)

b)

d)

Enumerativni — algoritmus zjiStuje vSechny mozné kombinace fesen¢ho problému.
Enumerativni algoritmy se vSak hodi pouze tam, kde je maly pocet rliznych

kombinaci argumenti ucelové funkce, které jsou navic pouze diskrétni.

Deterministické — algoritmus vyuziva nastroji klasické matematiky. Pro dosaZeni
uspokojivych vysledkdi je potteba, aby feSeny problém vyhovoval urcitym
omezujicim podminkam, jako je napftiklad linearita ¢i souvislost prohledavané¢ho

prostoru.

Stochastické — algoritmus zkousi nahodné kombinace argumenti ucelové funkce a
jako feSeni oznaci nejlepsi nalezenou kombinaci. Jejich nevyhodou je pomalost a

uplatniuji se spiSe tam, kde pottebujeme znat pouze hruby odhad feSeni.

Smisené — do této skupiny patii algoritmy, které obsahuji deterministické i
stochastické prvky. Vysledkem pak byvaji robustni a efektivni algoritmy, které
generuji kvalitni feSeni bez nutnosti analytického popisu problému. Vyhodou je

také schopnost poskytnout vice fesSeni.

Mezi moderni zptsoby feSeni optimalizacnich problémi patii tzv. evoluéni algoritmy,

které umoznuji velmi efektivni feSeni problematickych uloh. Pokud bychom méli

evolu¢ni algoritmy zafadit do jedné z vySe uvedenych skupin, byla by to skupina

smisenych algoritmi. [1]
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2 EVOLUCNI VYPOCETNI TECHNIKY

Evolu¢ni vypocetni techniky piedstavuji optimaliza¢ni numerické algoritmy, které cerpaji
z Darwinovy a Mendelovy teorie evoluce. S touto myslenkou vs$ak jiz pfisli mnohem diive
starovéci myslitelé (naptiklad Anaximandros z Milétu). Teorie evoluce uznava evoluc¢ni
dogma, které tikd, ze jednotlivé druhy se vyvijeji zptsobem, kdy rodi¢e plodi nové
potomky, kteti jsou béhem svého vzniku vystaveny mutacim. Nevhodni a slabi jedinci
behem jednotlivych generaci vymiraji a tim poskytuji prostor siln¢jsSim jedinctim, ktefi se
nasledn¢ stavaji novymi rodici. Aplikaci téchto principti na numerické algoritmy vznikaji

evoluc¢ni algoritmy. [1]

2.1 Pouziti evolucnich algoritmi

Evolu¢ni algoritmy nachdzeji uplatnéni ve velmi Sirokém spektru aplikaci. Mizeme se
s nimi setkat pii optimalizaci ekonomickych problému, tvarG zafizeni nebo optimalizaci

dopravnich a energetickych problému. [2]

Mezi konkrétni piiklady pouziti evolu¢nich algoritmli mizeme uvést fizeni plazmového
reaktoru Vrealném Case, aerodynamickou optimalizaci geometriec kiidla letadla,
optimalizaci smérovacich stanic v bezdratovych sitich, navrh elektronickych obvodi nebo

fizeni vlakovych vyhybek. [1]

2.2 Vyhody evoluénich algoritmii

Evolu¢ni algoritmy lze pomérné jednoduSe naprogramovat a V porovnani s klasickymi
metodami je lze oznacit za rychlejsi. V algoritmech lze bez potizi kombinovat ¢isla typu
integer nebo real a neni nutné jedince prevadét do binarni reprezentace. Evolu¢ni algoritmy
se hodi pro hledani extrému funkci, které obsahuji Sum, vysoky pocet dimenzi nebo funkci
multimodalnich (obsahujici vice lokalnich extrémi). Nemén¢ vhodnou vlastnosti je
schopnost poskytnout vicenasobné feSeni, kterého dosdhneme tim, Ze z finalni populace
vybereme urcity pocet nejlepSich jedincti. Jednim z divodi oblibenosti evoluénich

algoritmu je také to, ze v ptipad¢ spravného pouziti umoziuji nahradit ¢lovéka. [1]
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2.3 Evolucni cyklus

Evoluce je opakované provadéna pomoci evolu¢niho cyklu. Evoluéni cyklus lze obecné

definovat jako posloupnost nasledujicich kroku:
a) Definice parametri véetné fidicich a ukon¢ovacich parametrt
b) Vygenerovani prvopocate¢ni ndhodné populace
¢) Ohodnoceni kvality vSech jedinct
d) Vybér rodicu podle jejich kvality
e) Tvorba potomku
f) Mutace potomku
g) Ohodnoceni novych potomki
h) Vybér nejlepsich jedinct z populace
1) Naplnéni nové populace vybranymi nejlepsimi jedinci
J) Stara populace vymira a je nahrazena novou populaci

Kroky d-j se opakuji, dokud neuplyne pifedem stanoveny pocet generaci nebo nedojde ke

splnéni jiné ukoncovaci podminky. [1]

2.4 Uéelova funkce

Utelova funkce je funkce, kterou se snazime optimalizovat (hleddme minimum nebo
maximum), ¢imz nalezneme optimalni hodnoty argumentti této funkce. Na tc¢elovou funkci
je mozné nahlizet jako na geometricky problém, ve kterém hleddme extrém na N -
rozmérné plose. Tuto plochu mizeme také nazyvat hyperplochou nebo prostorem moznych
feSeni. Mé-1i ucelova funkce 6 argumenti, pak hleddme extrém na Sestirozmérné ploSe
V sedmirozmérném prostoru. Sedmy rozmér zde bude ptredstavovat navratovou hodnotu
ucelové funkce. Definice ucelové funkce je kli¢ovym prvkem vSech evolucnich algoritmd,

jelikoz mize vyznamné ovlivnit kvalitu dosazenych vysledku. [3]
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2.5 Populace

Populace tvofi mnozinu argumentt uc¢elové funkce, ze které hledame optimalni kombinaci.
Kazdy jedinec z populace s sebou nese hodnotu o své vhodnosti, coz je vyéisleni hodnoty
ucelové funkce (nekdy oznacovéno jako fitness). Evolu¢ni algoritmy opakované vytvari
nové populace, které nahrazuji populace predchozi. Tato ndhrada je provadéna podle
pfedem stanovenych matematickych pravidel, které od sebe odliSuji jednotlivé evoluéni

algoritmy. [1]

Pro vygenerovani pocateCni populace je potieba pouzit vzorového jedince, ktery se
oznacuje jako specimen. Specimen se také vyuziva pii korekci jedinct, kteti vyboci

z prohledavaného prostoru. Vzorového jedince definujeme nasledovneé:

Specimen ={{Real, {Lo, Hi}},{Integer,{Lo,Hi}},...{Real,{Lo,Hi}}} 1)

Specimen definuje pro kazdy parametr typ (celoCiselny, redlny) a dale spodni a horni
hranici intervalu, ve které se miize hodnota parametru nachédzet. Volba intervalu ma velky
vliv na to, zda bude nalezené feSeni fyzikdlné realizovatelné (pfi nespravné zvoleném
intervalu, by mohl vysledek pfedstavovat napiiklad zaporny rozmér nebo jiné absurdni

feseni). [3]

2.6 Penalizace

Penalizace oznacuje omezeni urcitych hodnot argumentt ucelové funkce (jedincl), ktefi se
nachdzi v neptipustnych oblastech. Jednou z moZnosti penalizace je tiplné zruSeni jedince a
nahodné nahrazeni jedincem novym, ktery se bude vyskytovat mimo neptipustnou oblast.
Tato metoda se oznacuje hard-constraints. Druhd metoda penalizace nazyvana jako soft-
constraints jedince znevyhodiuje upravou hodnoty ucelové funkce. Jedinec tedy neni zcela
zruSen, ale jeho vhodnost se snizuje. Penalizace je zavadéna z toho diivodu, abychom se

vyhnuli hodnotam G¢elové funkce, ktera jsou nerealizovatelna nebo nevyhodna. [1]
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3 DIFERENCIALNI EVOLUCE

Diferencialni evoluce (zkracené¢ DE) vychazi z algoritmu genetického zihani, ktery byl
publikovan Kennethem V. Pricem v roce 1994. K. V. Price nasledn¢ navazal spolupraci
problému. Postupné vzniklo nékolik verzi diferencidlni evoluce, ktera se stala vhodnym
algoritmem pro numerickou optimalizaci. Nazev diferencialni evoluce popisuje vlastni
princip algoritmu, kdy k vygenerovani zkuSebniho vysledku dochazi tak, Zze diferenci dvou

nahodnych jedincu pfi¢itame ke tietimu jedinci z populace. [3]

Diferencialni evoluce byla s uspéchem pouzita na mnohé optimalizac¢ni problémy a jeji
vysledky byly Casto vyrazné lepsi pfi porovnani s jinymi algoritmy. Vzhledem k témto
vysledkim Ize diferencidlni evoluci povazovat za pomérn€ robustni a diverzibilni

algoritmus. [3]

Diferencialni evoluci se ve svych pracich zabyvd mnoho védcl z celého svéta. Mezi
nejznamgéjsi patfi: Jouni Lampinen, Ivan Zelinka, Feng-Sheng Wang, Josef Tvrdik nebo
Montaz Ali. [1]

3.1 Popis ¢innosti diferencidlni evoluce

Diferencialni evoluce probiha cyklicky v generacich s cilem nalézt nejvhodnéjsi populaci
jedincl. V této kapitole je popsan princip Cinnosti strategie DE/rand/1/bin. Jednotlivé

generace probihaji nasledujicim zptisobem:

a) Nejprve je potieba nastavit parametry DE, které ovliviiuji priubéh evoluce. Jedna se
o mutacni konstantu F, prdh kiizeni CR, pocet jedincl v populaci NP, pocet

argumentt uceloveé funkce D a vzorového jedince.
b) Dle vzorového jedince se vygeneruje prvotni populace jedincu.

c) Postupné vybirame kazdého jedince z populace a skazdym znich provadime

nasledujici operace. Aktudln€ vybrany jedinec byva oznacovan jako aktivni.

d) Nahodné vybereme tii dal$i jedince z populace. Prvni dva jedince od sebe
odecteme, ¢imzZ vznikne diferen¢ni vektor. Diferen¢ni vektor vynasobime muta¢ni
konstantou F, ktera jej timto zptisobem zmutuje ve vahovy diferen¢ni vektor. Tento

vektor pfi¢teme ke tfetimu jedinci, ¢imz ziskdvame Sumovy vektor. Poté vezmeme
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f)

vzdy z aktivniho jedince a Sumového vektoru jeden prvek a pro tento par
vygenerujeme nahodné ¢islo v intervalu 0-1, které se porovna s prahem kiizeni CR.
Pokud je nahodné cislo mensi nez CR, pak do nového zkusSebniho jedince vlozime
prvek z sumového vektoru. Pokud je naopak nahodné ¢islo vétsi nez CR, umistime
do zkuSebniho jedince prvek z aktivniho jedince. Timto zplisobem postupujeme,
dokud nevytvoiime zkusSebniho jedince se vSemi prvky. Nakonec provedeme
vypocet hodnoty ucelové funkce aktivniho a zkusebniho vektoru a dle této hodnoty
vybereme vhodnéjsiho jedince do nové populace. Cely tento proces vytvaii

evoluéni cyklus.

Po skonceni evolucéniho cyklu zjistujeme, zda jsou splnény ukoncovaci podminky.
NejcastéjSim ukoncovacim parametrem je dosazeni urcitého poctu generaci.
Alternativnim ukoncovacim parametrem muze byt napfiklad podminka, ktera
zjist'uje, jestli se béhem nékolika poslednich generaci zménila hodnota nejlepSiho

jedince.

V kazd¢é generaci se uchovava hodnota ucelové funkce nejvhodnéjsiho jedince,

kterou mizeme zakreslenim do grafu pouzit k vyhodnoceni evolu¢niho procesu.

Body a) a b) se provadi pouze na samotném zacatku algoritmu. Body c) az f) se pak

cyklicky opakuji aZ do konce b&hu algoritmu. Na obr. 1 je graficky znazornén princip

diferencialni evoluce. [1]
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Aktivni jedinec 3 ndhodné vybrani jedinci
Hodnota Hodnota Hodnota Hodnota
ucelové funkce ucelové funkce ucelové funkce ucelové funkce
— e Parametral * Parametr bl * Parametrcl * Parametrdl
* Parametr a2 * Parametr b2 * Parametr c2 * Parametr d2

Diferenéni
vektor

* Parametr
bi-c1

* Parametr
b2-c2

Vahovy
diferenéni vektor

* Parametr el
* Parametr e2

Sumovy vektor

* Parametr f1
* Parametr f2 —_

Zkusebni
vektor

» ¢ Parametr al
e Parametr f2 —<+—

'

Vybirame z dvojice: aktivni jedinec, zkusebni vektor. Do nové populace
se dostava ten, ktery ma lepii hodnotu Gcelove funkce.

Obr. 1. Zjednodusené schéma diferencialni evoluce [1]
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3.2 Parametry diferencialni evoluce

e CR — prah kiizeni, ktery urcuje, zda pouzijeme prvek z Sumového vektoru nebo

z aktivniho jedince. Hodnoty se mohou pohybovat v rozmezi 0-1. Nastavime-li CR

= 0, evoluce se zastavi. Pfi hodnoté¢ CR = 1 se bude algoritmus chovat jako nahodné

hledani, které nebere ohled na kvalitu jedinci. Je tedy vhodné se témto meznim

hodnotdm vyhnout.

e D — pocet argumentt ucelové funkce neboli dimenze problému. Parametr D je dan

zadanym problémem a lze jej zménit pouze tehdy, pokud preformulujeme feSeny

problém.

e NP — velikost populace jedincti. Nejmensi moznou hodnotou je 4.

e F — mutacni konstanta, ktera se podili na vytvoreni vdhového diferen¢niho vektoru.

Hodnota se pohybuje v rozmezi 0-2.

e Generace — vyjadiuje, kolik generaci (evolu¢nich cykla) probehne. Nastaveni tohoto

parametru zavisi na samotném uzivateli.

Doporu¢ené hodnoty fidicich parametrd jsou uvedeny v tab. 1. [1]

Tab. 1. Doporucené hodnoty ridicich parametri [1]

Parametr Interval Doporucena hodnota Pozndmka
Je-li funkce vysoce multimodalni,
NP [10D,100D] 10D Vol}’me 00D,
F [0,2] 0,3-0,9 -
Pokud je funkce separabilni, volime CR
CR [0,1] 0,8-0,9 blizké 0. Je-li neseparabilni, CR
nastavime na hodnotu blizici se 1.

Parametry lze ménit i béhem evoluce na zaklad¢ toho, jak kvalitné probihd. V ptipad¢, ze

se knastaveni fidicich parametrii diferencialni evoluce pouzije samotna diferencialni

evoluce, hovofime o meta-diferencidlni evoluci. Jde tedy o diferencialni evoluci na

diferencialni evoluci.

Je zfejmé, Ze hodnoty fidicich parametri vyrazné ovliviiuji kvalitu diferencialni evoluce.

Kromé tidicich parametr ovliviiuje kvalitu evolu¢niho procesu 1 pocet generaci, definice

ucelové funkce a definice omezeni. [1]
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Maléa populace znamena horsi vybér jedincti a velka zase bude potifebovat vice Casu na
vytvoreni nové populace. Pti nizkém poctu generaci mize byt evoluce ukoncena dtive, nez
nalezneme nejlepsiho jedince. Nevhodné nadefinovana ucelova funkce muze znamenat
zpomaleni procesu evoluce nebo uplnou nemoznost evoluce. Pomoci vzorového jedince je
také potieba vhodné definovat oblast plisobnosti evoluce, aby se jedinci nepohybovali

v nepovolenych oblastech nebo nekonvergovali k nekone¢nu. [3]

3.3 Mutace

Mutace oznacuje zpuisob, jakym vytvaiime Sumovy vektor. K mutaci jsou pouzity 3 za 4
jedinct vybranych k evolu¢nimu procesu. Odectenim prvnich dvou dostdvame diferen¢ni
vektor, ktery nasledné vynasobime mutaéni konstantou F. Matematicky zapis mutace je

uveden nize. [3]

v, =x8, +F(xS, -x% ) )

J r3,j rLj r2,j

3.4 Kitizeni
Kf#izeni je dalsim krokem po provedeni mutace a oznacuje zpusob, kterym je z Sumového

vektoru a aktivniho jedince vytvofen zkuSebni vektor, ktery se nasledn¢ uchazi o misto

V nové populaci. [1]

3.4.1 Exponencialni kFiZeni

U exponencialniho kiizeni ndhodné vybereme jeden z parametrii jedince, od kterého zacne
kiizeni. U tohoto parametru piimo zkopirujeme hodnotu z Sumového vektoru do
zkuSebniho vektoru. U kazdého dal$iho parametru pak standardné vygenerujeme ndhodné
Cislo, a dokud je toto Cislo mens$i nebo rovno CR, pokracujeme v kopirovani hodnot
z Sumového vektoru do zkuSebniho vektoru. Jakmile vSak hodnota nahodného c¢isla
prekro¢i CR, pouZijeme pro zbyvajici parametry automaticky hodnotu z aktivniho jedince.

Na obr. 2 nalezneme grafické znazornéni exponencialniho kiizeni. [4]
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Jrand

j=0 1 2 3 4 5 6 7

Sumovy vektor 12 26 51 8 30 50 75 95

1 T
Start—» l ns<Cr  nRsCr

v

zkusebni vektor 7 104 | 68 8 30 50 54 39
A A A A A
n>Cr
1
aktivni jedinec | 7 104 | 68 13 44 11 54 39

Obr. 2. Ukdzka exponencidlniho kiizeni [4]

3.4.2 Binomické kiizeni

Pti pouziti binomického kiizeni opét ndhodné¢ vybereme prvni kiizeny parametr. Hodnota
tohoto parametru bude pfimo zkopirovana tak, jako u exponencidlniho kiizeni. Zde vSak
podobnost s exponencialnim kiizenim kon¢i, jelikoz hodnotu vsSech nasledujicich
parametri bude urcovat ndhodné vygenerované cCislo. Pokud bude toto ¢islo mensi nebo
rovno CR, pouZijeme parametr z Sumového vektoru. V opacném piipadé bude pouzita

hodnota parametru aktivniho jedince. Princip binomického kiizeni je uveden na obr. 3. [4]

Jrand

=0 1 2 3 4 5 6 7
Sumovy vektor 12 26 51 8 30 50 75 95
(SCr o Starts l HSCr rECr
zkugebni vektor 7 26 68 8 30 11 54 95
rs>Cr miCr rzt Cr n>Cr
aktivni jedinec | 7 | 104 | 68 | 13 | 44 | 11 [ 54 | 39 |

Obr. 3. Ukdzka binomického krizeni [4]

Pti porovnani exponencialniho a binomického kiiZeni jsou dosahovany podobné vysledky,

které se vyraznym zpusobem nelisi. [5]
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3.5 Strategie diferencialni evoluce

Existuje mnoho strategii algoritmu diferencialni evoluce, které se lisi zpisobem vypoctu

Sumového vektoru a zpusobem plnéni zkuSebniho vektoru. [1]

Strategie diferencialni evoluce se zapisuji dle konvence DE/x/y/z. Vyraz na pozici x znaci
zpusob, jakym bude vybiran aktivni jedinec, y znaci pocet diferencnich vektorti a vyraz

Z popisuje pouzity typ kiizeni (exponencialni nebo binomické). [5]

Mezi jednotlivé strategie diferencialni evoluce patii:

DE/best/1/exp v=xS,, +F-(x8, —x,) 3)
DE/rand/1/exp V= XSL,j +F '(XEZ,j — erslj) (4)
DE/rand-to-best/1/exp v=x& + - (XbGest,j -x¢ )+ E '(Xﬁ,j _ Xerlj) )
DE/best/2/exp VxS +F (G, xS, xS, —x5,) (6
DE/rand/2/exp v=xg; +F -(erl, S ) @)
DE/best/1/bin v=xS +F (xS, -x8,) ®)
DE/rand/L/bin v=x8, +F-(x5, -x5,) ©)
DE/rand-to-best/1/bin v=x& + - (XbGest,j —x¢ )+ F .(Xrlej _ XrGZ,j) (10)
DE/best/2/bin VxS (G xS, -x8, —x8,) @)
DE/rand/2/bin v=xg; +F -(xflij + X5~ X — xﬁu) (12)

[1]
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3.6 Ukoncovaci Kritéria

Pokud pfedem zname globélni extrém optimalizované funkce, mizeme algoritmus ukoncit

v okamziku, kdy je nejlepsi nalezend hodnota v urcité toleranci od globalniho extrému.

Nezname-li doptedu globalni extrém, je mozné algoritmus ukoncit po uplynuti pfedem
stanoveného poctu generaci. PoCet generaci by mél byt dostatecné velky na to, aby

algoritmus dokazal najit hledany extrém. [4]

Dalsi moznosti je ukonéeni algoritmu v momentu, kdy statistika populace dosahne urcité
hodnoty. Muze to byt naptiklad rozdil mezi nejlep$im a nejhors$im jedincem v populaci. Pii
nespravném pouziti v§ak mize dojit k pfedc¢asnému ukonceni evolu¢niho procesu. Jako
ukoncéovaci kritérium mutize byt pouzit i ¢as. Algoritmus bude mit pouze omezenou dobu na
provedeni vypoctu a po uplynuti této doby se ukonc¢i. Tato moZznost mlze byt vyuzita
napiiklad v online optimalizaci nebo tam, kde je potieba dodrzet stanovené Casové terminy.

[4]

3.7 Stagnace

Stagnace je situace, kdy dochazi k zastaveni vyvoje hodnoty ucelové funkce pied
dosaZzenim hledaného globalniho extrému. U evolu¢nich algoritml se stdva, ze hodnota
ucelové funkce predCasné konverguje k suboptimalnimu fteSeni. To je zplisobeno
zavedenim populace do lokdlniho extrému, ztratou diverzibility populace nebo

zpomalenim ¢i Gplnym zastavenim evoluéniho procesu. [1]

Stagnace znamenda, Ze doSlo k zastaveni optimalizacniho procesu 1 piesto, ze populace
nezkonvergovala do lokalniho extrému, populace neztratila diverzibilitu a dochazi

k vytvafeni novych jedinct. [1]

Riziko stagnace je mozné snizit pouzitim vétsi populace. Nevyhodou tohoto feSeni je

pomalejsi nalezeni optimalniho jedince. [3]
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4 DIFERENCIALNI EVOLUCE S PRVKY DETERMINISTICKEHO CHAOSU

Jak jiz bylo uvedeno, jednou z pficin stagnace je i ztrata diverzibility populace. Z hlediska
diverzibility je mozné diferencialni evoluci upravit pridanim chaotického generatoru. Takto
upraveny algoritmus muzeme nazvat chaotickou diferencidlni evoluci. Spojeni
diferencialni evoluce a chaotickych sekvenci mtze byt pro kvalitu algoritmu pomérné
vyhodné. U klasické diferencialni evoluce se pti vytvaieni zkuSebniho vektoru porovnava
Cislo ziskané generatorem nahodnych c¢isel s prahem kiizeni. Chaoticka diferencialni
evoluce misto nahodného generatoru vyuziva chaoticky systém, coz ma pozitivni vliv na
diverzibilitu populace a sniZzuje riziko stagnace evoluéniho procesu. [6]
Jako chaoticky systém miiZeme vyuzit napiiklad tyto systémy: Lozi, Ikeda, Sinai, Duffing,
Tinkerbell, Arnold, Baker, Nose-Hoover, Henon-Heiles. Atraktor Ikeda je zobrazen na obr.
4. 1]

0.0F

0.0 0.5 1.0 L

Lh

Obr. 4.Systém Ikeda v prostredi Mathematica
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5 DETERMINISTICKY CHAOS

Existuje mnoho definici chaotického chovani. Ve vétsing z nich jsou za chaoticky proces
povazovana feSeni diferencialnich nebo diferen¢nich rovnic, kterd jsou charakterizovana
lokalni nestabilitou a globalnim omezenim. Znamena to, ze feSeni, kterd maji nepatrné

odli$né pocate¢ni podminky, po ur¢ité dobé diverguji K jisté kone¢né vzdalenosti. [7]

Chaotické chovani pti bézném pohledu vypadé téméf uplné jako ndhodny systém, ktery je
ovlivilovan vnéjs$im zcela nahodnym Sumem nebo sloZitym chovanim systému s mnoha
stupni volnosti. Ukazalo se vSak, Ze chaotické chovani je generovano velmi jednoduchymi
systémy, které neobsahuji témet Zadné prvky Sumu. Ve skutecnosti jsou chaotické systémy
v zasad¢ deterministické, takze podrobnd znalost jejich struktury nam umoznuje
ptedpovidat budouci stavy systému. Dilezitou roli zde hraje nelinearita systému. Pokud do
systému provedeme uréity zasah, pozorujeme odpovidajici odezvu systému. Pokud bude
tento zasah dvakrat vétsi a i odezva bude dvakrat vétsi, jde o linearni systém. Bude-li
naopak odezva systému jind, miizeme takovy systém nazyvat nelinedrnim. Zkoumanim

nelinearniho chovani se zabyva nelinearni dynamika. [8]
Neékteré nahlé a dramatické zmény v nelinearnich systémech mohou zpusobit vznik
chaotického chovani. Chaoticky systém obecné¢ definuyi:

a) Casové zavislé rovnice

b) Hodnoty parametri popisujici systém

c) Pocatecni podminky

Systém nazyvame deterministicky, pokud jsme schopni pii znalosti vSech 3 vyse

uvedenych bodu urcit nasledujici stavy systému. [8]

Deterministicky chaos objevil v roce 1963 Edward Lorenz a jeho zdkladnim principem je
soustava diferencidlnich rovnic, kterd se vyznacuje chaotickym chovanim. Zakladni déleni
chaotickych systému je na spojité a diskrétni. Vyzkum chaosu je Vv dneSni dobé& slibny
védecky smér s moznosti praktického uplatnéni (vyuziti v kryptografii pfi prenosu

informaci ¢i pfi fizeni chaotického chovani). [1]
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Jednim z diivodl, pro¢ se tolik védcii, inzenyrii a matematik zajima o chaos je to, ze
chaotické chovani se ukazuje jako velmi univerzélni, jelikoz ho mulzeme najit

Vv elektrickych obvodech, chemickych reakcich, nervovych bunkach nebo laserech. [8]

5.1 Bifurkacni diagram

Pro zobrazovani chaotick¢ho chovani se pouziva bifurkac¢nich diagramu. Jde o graf
reprezentujici zavislost chovani systému na fidicim parametru. Ukazku bifurkacniho
diagramu nalezneme na obr. 5. Pfi pohledu na bifurka¢ni diagram vidime v ¢astech grafu

plné kiivky, které znazornuji ustaleny stav systému. [1]

Naopak Siroké skvrny plné rozptylenych bodii oznacuji, Ze systém v této Casti vykazuje
chaotické chovani. Samotny pojem bifurkace znamend déleni na dvé casti. V oblasti
nelinedrni dynamiky se pouziva k oznaeni jakékoliv ndhlé zmény chovani systému na

zakladé zmény parametru. [8]

[
T

0.0 0.2 0.4 0.6 0.2 10 12

Obr. 5. Ukadzka bifurkacniho diagramu
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5.2 Lorenziav model

Model byl ptedstaven roku 1963 meteorologem Edwardem Lorenzem a jde o zjednoduseny
model cirkulace kapaliny. Lorenziv model popisuje atmosféru jako vrstvu, ktera je
zespodu ohfivana a z vrchni ¢asti ochlazovana. Spodni ¢ast atmosféry ma teplotu T, , ktera
je vySsi nez teplota vrchniho okraje oznaCovanda jako T.. U modelu se pfedpoklada, ze
rozdil teplot oT =T, —T. je udrZzovan na konstantni hodnoté. ZjednoduSené schéma
Lorenzova modelu je uvedeno na obr. 6.

V ptipadé, ze rozdil teplot neni piili§ velky, teplo je vedeno smérem nahoru a diky

predavani tepla okolnimu médiu linearné klesa teplota z hodnoty T,, na hodnotu T, .

Pokud vsak bude rozdil teplot dostate¢né velky, dostane se tepla kapalina az na vrchol, kde
se ochladi. Nasledkem toho klesne dolii, kde se opét zacina ohfivat a kapalina bude takto

opakovang cirkulovat.
Pii jesté vysSim rozdilu teplot se zac¢nou cirkulacni proudy a vysledné teplotni rozdily
Ty —Tc ménit v zavislosti na case. To je typickym piikladem nelinearniho chovani. I

pfesto, Ze je prostiedi v Case stabilni, systém spontanné vykazuje Casové zavislé chovani.

[8]

et - et - et

Obr. 6. Cirkulace kapaliny v Lorenzove modelu [8]
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5.2.1 Divergence trajektorii

Lorenz se snazil ukazat, ze i velmi jednoduché soustava rovnic mize generovat chovani,
které¢ je v podstaté nepredvidatelné. Lorenziiv model tvoii soustava tii diferencidlnich

rovnic, ktera obsahuje proménné X, Y a Z.

M¢jme dv¢ trajektorie Lorenzova modelu. Prvni s hodnotami X=20, Y=0, Z=163 a druhou
X=20, Y=0, Z=164. Jiz po n¢kolika oscilacich se trajektorie vyrazné lisi. Jestlize systém
pro urcity rozsah svych parametri vykazuje divergenci blizkych trajektorii, chovani
takového systému se stdva neptedvidatelné. Systém je tedy sice stile deterministicky
(vzhledem ktomu, Ze pii znalosti piesnych pocate¢nich podminek jsme schopni
predpovidat budouci stavy systému), ale pti velmi malé zméné pocatecnich parametrii se
trajektorie vydava zcela jinym smérem. Jakakoliv mald zména pocate¢nich parametra tedy
vede K podstatné jinému dlouhodobému chovéni, které nemizeme piesné piedvidat.

Takovéto chovani se zac¢alo metaforicky nazyvat efektem motylich kiidel. [8]

5.3 Logisticka rovnice

Logisticka rovnice je nejjednodus$sim modelem deterministického chaosu a vznikla pro
ucely simulace biologickych procesii. Prikladem takového procesu muze byt souziti 2
druhti v uzavieném prostiedi, kdy jeden druh slouzi jako potrava druhého. Nasledkem bude
to, ze konzumovany druh bude decimovan, ale jakmile bude jedinci tohoto duhu
nedostatek, bude naopak vymirat hlady opacny druh, ¢imz se opét zvysi pocet jedinch
prvniho druhu. Z popisu je ziejmé, Ze populace obou druhti budou periodicky oscilovat
nebo se ustali na konstantni hodnoté. Na zakladé simulaci bylo dokézano, ze takovy systém

muze vykazovat velmi slozité chaotické chovani. [1],[9]

= Axn(l_xn)E fA(Xn) (13)

Ve vyse uvedeném matematickém zapisu logistické rovnice vyjadiuje hodnota x, populaci

v n-tém roce. Tuto funkci mizeme nazvat jako iteracni, protoze k dosazeni vysledku je
potieba provést urcity pocet iteraci. Pokud pomoci iterace vygenerujeme sekvenci hodnot

x, dostavame trajektorii (orbit). Pocatky trajektorii zavisi na pocate¢né hodnoté x. Dalsi
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prub&hy trajektorii jsou vSak stejné pro téméf vSechny pocate¢ni hodnoty X v intervalu
[0,1]. Nekteré pocatecni hodnoty x se vSak od ostatnich odlisuji. Piikladem muze byt,

zvolime-li x, =0. Hodnota funkce f,(x,) pak bude také 0 a na této hodnoté zfistava i v

nasledujicich iteracich. Hodnoty x, které po dosazeni do iteracni funkce generuji stejny
vysledek jako je jejich hodnota, se nazyvaji fixnimi body. Fixni bod lze definovat

nasledujicim vztahem. [8]

X, = fo(x,) (14)

Pokud se vSechny trajektorie pro urcité pocateéni hodnoty s rostoucim poctem iteraci
priblizuji danému bodu, pak se tento bod nazyva atraktorem. Obecné je atraktor mnozina
bodul, ke které jsou trajektorie pfitahovany v souvisloti s poctem iteraci, ktery se blizi
nekoneénu. Domény pfitazlivosti pak obsahuji pocate¢ni body, které davaji vznik
trajektoriim, jez se ptiblizuji atraktoru. Na obr. 7 je vykreslen bifurkacni diagram logistické

rovnice. Vidime, ze pro hodnoty A<1 je atraktorem x=0 a pro 1< A<3 je atraktorem

1 : :
fixni bod x =1- N Pro A blizici se hodnot¢ 4 pozorujeme chaotické chovani systému. [8]

Yol = A0 - x,) Xy
T
10} -

LR

0.6

04

0.0 LI

1.0 | 20 2.5 3.0 3.5 4.0

Obr. 7. Bifurkacni diagram logistické rovnice Vv prostiedi Mathematica
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5.4 Disipativni systémy

Disipativni systémy maji tu vlastnost, ze dlouhodobé chovani systému je pievazné
nezavislé na tom, jakym zptsobem byl systém zapocat. Tim, jak se disipativni systém
vyviji v Case, blizi se k uré¢ité skupiné finalnich bodi (mutze vsak jit i o jiné geometrické
objekty). Soubor téchto bodu tvoii atraktor systému, protoZze jednotlivé trajektorie jsou
k t¢émto bodum pritahovany. U disipativnich systému je dlouhodobé chovani definovano

vlastnostmi téchto atraktord. [8]

5.5 Ljapunoviiv exponent

Jestlize trajektorie atraktoru vykazuji exponencidlni divergenci blizkych trajektorii,
mluvime o tzv. chaotickém atraktoru, ktery je nékdy také nazyvan jako podivny atraktor.
Ljapunovitv exponent je meéfitkem divergence blizkych trajektorii a oznaCujeme jej
symbolem A. Jde tedy o kvantitativni méfitko chaoti¢nosti, které nam umoznuje odlisit
chaotické chovani od Sumu a zaroven sledovat, jak systém reaguje na zménu jeho

parametri.

Ljapunoviv exponent je definovan jako pramér hodnoty piirozeného logaritmu absolutni

hodnoty derivace funkce v jednotlivych bodech trajektorie. [8]

/1:%(|n|f'(x0)|+|n|f'(xl)|+...+|n|f'(xn)|) (15)

Je-li 4 zaporné cislo, trajektorie jsou piitahovany fixnim bodem nebo stabilni periodickou
trajektorii. Zaporny Ljapunoviiv exponent je typicky pro disipativni systémy. Systémy se
zdpornym A vykazuji asymptotickou stabilitu. Cim vy3§i je zapornd hodnota A, tim
stabilngjsi je systém. Pokud je Ljapunovilv exponent roven nule, systém je v ustadleném
rezimu a vykazuje Ljapunovskou stabilitu. Kladny Ljapunoviiv exponent oznauje
systémy, jejichz trajektorie jsou nestabilni a chaotické. Obr. 8 ukazuje, jak Ljapunoviv

exponent ovliviuje trajektorie. [10]
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A1<0 A<0 A=0

(ptitahovéano bodem) (ptitahovano trajektorii)

Obr. 8. Trajektorie s riznymi hodnotami Ljapunovova exponentu [10]

5.6 Prehled vybranych chaotickych systému

Vtab. 2 jsou uvedeny definice chaotickych systémua Ikeda, Sinai, Arnold Cat map a
disipativniho systému. V tomto pifipadé€ se jedna o diskrétni systémy. Grafické znadzornéni

téchto systému nalezneme na obr. ¢. 9.

Tab. 2. Prehled vybranych chaotickych systémii [11]

Systém Matematicky zapis AR Ol Al
¥ yzap parametr( podminky
X =7+ ulX_ cosg-Y_sin a=64=04
Ikeda n+1 7/ /u( n ¢ n ¢) ﬁ XO _ O,YO _ O
Y., = (X, sing+Y, cosg) y=Lu=09
Xou =X, +Y, +0cos2zY, (modl)
Sinai 0=01 X, =05Y,=05
Y., =X, +2Y,(modl)
Xou =X, +Y,(modl 1
Arnold Cat 1 ( ) k=2 X, =0Y, =—=
Map Y., =X, +KkY, (modl) V2
Disipativnl' Xn+1:Xn+Yn+l(m0d27z.) b=01k=88 X :Ol,Y =01
systém Y., =bY, +ksin X, (mod 27) e ¢ T
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Obr. 9. Chaotické systémy. Zleva doprava a shora doli: lkeda, Sinai, Arnold

Cat map, Disipativni systém.
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6 TESTOVANI ALGORITMU

Testovani je dilezité z mnoha rozli¢nych divodd. Dokdze nam sdélit, jakym zptisobem
zavisi vykon algoritmu na parametrech ucelové funkce (dimenze, pocet lokalnich minim,
Sum). Testovani také ukazuje, jaké kombinace fidicich parametrt jsou nejvhodnéjsi, coz je
velmi uzitetna informace. Na zakladé simulac¢nich pokusti lze porovnat rizné typy
algoritmt a ve vysledku ndm testovani miize pfinést nové poznatky, které miizeme vyuzit

pro zdokonaleni optimaliza¢niho procesu. [4]

Samotné testovani algoritmu se provadi tak, ze mnohondsobn¢ opakujeme hledani extrému

na stejné testovaci funkci a vysledky pak zobrazuje pomoci grafu nebo tabulky. [1]

6.1 Testovaci funkce

Pomoci testovacich funkci mizeme zjistit, jak je dany algoritmus UspéSny na konkrétnim
problému. Pro otestovani algoritmu pouzivame soubor testovacich funkci, které¢ zamérné
trpi riznymi patologiemi nebo jsou casto nelinearni. Napiiklad Schwefelova funkce ma
dvé zajimavé vlastnosti. Jeji minimum neni situovano ve stfedu prohledavaného intervalu,
ale u jeho okrajii. Druhou vlastnosti je, Ze poloha globélniho extrému se stfidavé objevuje

na obou stranach. Graf dvourozmérné Schwefelovy funkce je vykreslen na obr. 10.

Zajimavou funkei je i Rosenbrokovo sedlo, které ma kromé globélniho extrému jesté jeden
podobny, ktery se svou hodnotou blizi globalnimu extrému. Podobné funkce jsou schopny

uspésné otestovat robustnost pouZzitého evoluéniho algoritmu.

U mnoha testovacich funkci zndme hodnoty globalnich extrémut. Porovnanim téchto
hodnot s globalnimi extrémy nalezenymi konkrétnim algoritmem ziskavame informaci o
uspésnosti algoritmu. Testovaci funkce mohou byt unimodalni (s jednim extrémem) nebo
multimodalni (s vice extrémy). Samostatnou skupinou jsou fraktalni testovaci funkce, u
kterych pfedem nezndme hodnoty globdlniho extrému, ale lze je rovnéz pouzit pro

porovnani uspésnosti jednotlivych algoritmu. [1]
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Matematické predpisy vybranych testovacich funkci:
Prvni de Jon funkce D
rvinl ongova Iunkc Z Xiz (16)
i=1
Druha de J funk D1
ruha de Jongova funkce ZlOO(XiZ —Xi+1)2 +(1—X. )2 a7
i=1
Treti de Jongova funkce D
2 [ (18)
i=1
Ctvrta de Jongova funkce D,
>ix, (19)
i=1
Rastriginova funkce D
9 10D+ x? ~10cos(2,) (20)
i=1
Schwefelova funkce D .
— X; sm( |xi|) (21)
i=1
Roztazend  sinusoidalni D1 ). 5P
(i/ixi + X ism(SOl\‘ﬂxi + Xy )) +1) (22)
funkce i1
Ackleyho funkce I Sl :
y eiS (x2 +x2,) +3(cos(2x;) + S|n(2xi+1))j (23)
i=1
Ackleyho funkce Il
= 20
20+e— _ e0,5(cos(2;z><i J+cos(27x;,1)) (24)
i1 0,2, K+ 4 )
e 2
Mastersova funkce D1 —(F+x1+05%%.1)

Il
LN

e 8 COS(4\/Xi2 + Xi2+1 +0,5%; X4 )J (25)

[1].[12]
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Obr. 10. Schwefelova funkce

6.2 Vyhodnocovani

Kvalita pribehu evolu¢niho procesu se zobrazuje pomoci historie vyvoje hodnoty tcelové
funkce zanesené do grafu. Graf mize byt vytvoren riznymi zptisoby. Jednou z moznosti je
zobrazeni nejhorSich a nejlepSich jedincii ze vSech populaci, coZ ndm dava informaci o
celkové konvergenci populace. Jako lepsi feSeni se vSak ukazalo zobrazeni zavislosti
hodnoty ucelové funkce na poctu jejiho ohodnoceni. Je to dano tim, Zze kazdy algoritmus
provadi béhem jednoho cyklu rizny pocet ohodnoceni ucelové funkce. Nedochazi tak ke
Zkresleni informace o skutecné kvalité evolucniho procesu a miizeme si dovolit porovnéavat

algoritmy liSici se vnitini strukturou. Ptiklad takovychto grafi je uveden na obr. 11.

Dalsi moznosti vyhodnoceni je zobrazeni pouze nejlepSich jedinct ze vSech realizovanych
simulaci formou histogramu. Pfi pouziti této formy prezentace vysledku je dobte viditelné,

jaky nejlepsi vysledek nalezly jednotlivé simulace.

Pro hodnoceni kvality algoritmii je také velmi diilezity Cas vypoctu, ktery se odviji od
poctu provedenych elementarnich operaci. Tento ¢as byva ovliviiovan sloZitosti Gcelové
funkce a konkrétnim nastavenim jednotlivych parametrti algoritmu. S vyhodou se zde

pouziva paralelizace algoritmu, ktera snizuje celkovy ¢as vypoctu. [1]
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Obr. 11. Pritbehy evolucniho procesu pii mnohondsobném opakovani
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7 SOFTWARE MATHEMATICA

Mathematica je povazovana za nejvykonnéjsi systém, ktery obecné slouzi k vykonéavani
vypoctl na pocitaci. Od svého vzniku v roce 1988 méla velky vliv na to, jakym zpiisobem
byly pocitace zapojeny do technickych oblasti. Jiz od Sedesatych let existovaly nejriznéjsi
vypocetni systémy, které se vSak zamétovaly pouze na urcitou problematiku. Mathematica
ptisla s konceptem, ktery mél za cil integrovat vSechny potfebné funkce do jednoho
systému. Pivodné slouzila Mathematica primarné pro matematické vypocty. S postupem
Casu se vsak jeji moznosti rozsifily natolik, ze ji dnes pouziva mnoho védci z nejrizngjsich
odvétvi a v mnoha piipadech hréla roli pfi dilezitych objevech. V inZenyrstvi se stala

Mathematica standardem a jeji bohaté rozsifeni nalezneme i ve Skolstvi. [13]

Mathematica je interpretovany a velmi bohaty jazyk, ktery umoziiuje soustiedit se ptfimo na
feSeny problém diky vysokému poctu vestavénych funkci. Kod se obecné vyznacuje
mensim rozsahem, ale vys$Si mirou abstrakce. Mathematica také obsahuje Siroké moznosti
vizualizace vysledkd. Vyhodou je také kompatibilita skrze rizné platformy a zpétna

kompatibilita mezi jednotlivymi verzemi. [14]
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II. PRAKTICKA CAST
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8 KLASICKA DIFERENCIALNI EVOLUCE

Algoritmus klasické diferencialni evoluce vytvofeny v prostfedi Mathematica verze 8.0
jsem nejprve aplikoval na zékladni testovaci funkce, abych ovéfil jeho spravnost pro dalsi
vypocty. Zvolil jsem strategiii DE/Best/2/bin a jako testovaci funkce jsem vybral v§echny 4
de Jongovy funkce, Rastriginovu funkci a Schwefelovu funkci. Algoritmus byl spoustén

s parametry uvedenymi v tab. 3. Ziskané hodnoty se nachazi v tab. 4 a 5.

Tab. 3. Parametry simulaci

Parametr Hodnota
Pocet generaci 100
Pocet opakovani 50
CR 0,8
F 0,6
Specimen {{Real, {-500,500}}}
Velikost populace 10
Strategie DE/best/2/bin
Pocet dimenzi 2

Tab. 4. Nejlepsi a nejhorsi vysledky

P [ Nejlepsi nalezend | Nejhorsi nalezena
Testovaci funkce loblniho extrému hodnota globalniho | hodnota globalniho
g extrému extrému
Prvnlf(l;kr%] ié);lgOVa 0 7,9328.10" 1,4426.10™"
Druhic ljir&]%kJCanOVﬁ 0 3,0741.107° 4,2919.10°®
Tretlfien igfelgOVa 0 2,6298.10™ 1,8333.10™
Ctvrta:c Jlr?ch OengOVa 0 3,0083.10°% 4,3834.10°
Rastriginova funkce 0 1,8474.10™" 1,98992
Scr}‘avr?;i?"a -837,966 -837,966 -719,527




UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011 40

Tab. 5. Priimeérna odchylka od znamé hodnoty globalniho extrému

, Znama hodnota globalniho Priimérna odchylka od znamé
Testovaci funkce , s z
extrému hodnoty globalniho extrému
Prvni de Jongova 0 8394.10
funkce
Druha de Jongova 0 1,1755.10°
funkce
Tteti de Jongova 0 8,9067.10™
funkce
Ctvrta de Jongova 0 19527.10%
funkce
Rastriginova funkce 0 0,398018
Schwefelova 837,966 18,9504
funkce

U funkei, které maji globalni minimum rovno nule, se algoritmus dostaval do velmi
nizkych hodnot, ale nikdy nebyl schopen nalézt zcela pfesnou hodnotu. Jelikoz se vSak
priméma odchylka od nuly pohybovala viadu 10, lze nalezeni feSeni povazovat za

uspokojiva.

U Schwefelovy funkce se podafilo nalézt pfesnou hodnotu globalniho minima ve 42
pfipadech z celkovych 50 realizaci. Priméma odchylka od zndmé hodnoty globalniho
minima zde vSak byla mnohonasobné vysSi neZ u predchozich funkeci. I pii dalSich
pokusech se ukdzalo, ze algoritmus v naprosté vétSing ptipadii nalezne hodnotu globalniho
minima Schwefelovy funkce a odchylku pak tvofi pouze n€kolik méné uspéSnych
opakovani. Pocet piipadii, kdy se nalezena hodnota odchyluje od globalniho minima, Ize
uspeésné snizovat navySovanim poctu realizovanych generaci béhem evolu¢niho procesu.

Na zaklad¢ téchto poznatkli bylo mozné vytvoteny algoritmus vyuzit pro dalsi vypocty.
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9 NASTAVENI PARAMETRU

Pro klasickou diferencialni evoluci bylo provedeno mnoho pokust s riznymi hodnotami
mutacni konstanty F a prahu kiizeni CR. V potaz byly brany vSechny kombinace obou
parametr v rozsahu 0,1 - 0,9 s krokem 0,1. Ostatni parametry odpovidaji tab. 3. Méfena
byla praimérna odchylka od globalniho minima Schwefelovy funkce o dvou dimenzich,

které je rovno -837,966. Ziskané vysledky jsou uvedeny v tab. 6.

Tab. 6. Matice vysledki klasické diferencialni evoluce pro parametry F a CR

CR F 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
0,1 117,92 | 92,046 | 60,449 | 57,283 | 26,091 | 26,893 | 32,446 | 29,890 | 41,4752
0,2 131,57 | 97,136 | 60,798 | 45,539 | 29,507 | 21,218 | 7,4543 | 3,3243 | 3,87099
0,3 129,87 | 119,62 | 58,824 | 43,427 | 18,950 | 9,4916 | 4,7404 | 7,1374 | 0,02582
0,4 137,49 | 107,38 | 80,539 | 28,030 | 35,531 | 16,581 | 0,00026 | 2,3692 | 0,00273
0,5 159,62 | 96,331 | 64,747 | 32,768 | 21,319 | 23,687 | 18,555 2,369 0,00046
0,6 178,09 | 151,16 | 101,46 | 36,716 | 16,581 | 14,212 | 0,00022 | 2,3689 2,369
0,7 211,30 | 181,49 | 119,25 | 58,035 | 21,319 | 4,7377 | 7,1065 | 0,000226 | 0,000249
0,8 187,88 | 155,43 | 128,31 | 56,455 | 30,399 | 16,186 | 7,1065 |0,000226 | 0,000242
0,9 228,45 | 200,93 | 105,10 | 62,782 | 18,555 | 14,212 | 2,3689 |0,000227 | 7,10657
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Pro chaotickou diferencialni evoluci se systémem Sinai byla také vytvofena matice hodnot

odchylky od globalniho minima Schwefelovy funkce pro rizné kombinace parametrd F a

CR. Primérné hodnoty odchylek jsou zapsany v tab. 7.

Tab. 7. Matice vysledkii chaotické diferencialni evoluce pro parametry F a CR

CR F 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
0,1 129,97 | 92,565 | 58,129 | 54,613 | 52,792 | 40,526 | 42,269 | 36,826 | 29,3830
0,2 131,58 | 110,93 | 53,302 | 40,274 | 26,260 | 14,402 | 1,0330 | 5,8357 | 1,47300
0,3 162,32 | 128,70 | 41,848 | 40,269 | 30,794 | 16,584 |2,37923 | 4,77176 | 0,04368
0,4 156,94 | 146,83 | 71,063 | 42,243 | 21,319 | 14,212 |7,10654 | 4,74100 | 0,00064
0,5 162,17 | 127,57 | 75,011 | 39,874 | 21,319 | 11,410 |9,47529 | 2,36901 |0,000367
0,6 163,34 | 138,23 | 81,723 | 32,768 | 18,950 | 7,1065 | 11,8441 | 2,36899 | 2,36900
0,7 162,73 | 108,34 | 94,772 | 58,429 | 16,581 | 23,687 |4,73776 | 7,10653 | 4,73776
0,8 202,91 | 186,90 | 89,229 | 75,406 | 26,056 | 23,687 |7,10653 |0,000226 | 0,000229
0,9 226,55 | 172,84 | 118,54 | 50,958 | 32,768 | 14,212 | 4,73776| 7,10653 | 9,47548

Klasickd 1 chaoticka diferencidlni evoluce byla pouzita se strategii

DE/Best2/Bin.

Pfevedenim obou vySe uvedenych tabulek do grafické reprezentace dostavame obr. 12 a 13.
Cim svétlejsi je buiika, tim mensi je jeji priméméa odchylka. Buiiky s primérou
odchylkou > 20 jsou zakresleny ¢ernou barvou. Oba vystupy jsou si velice podobné, a proto

byly pro veskeré nasledujici pokusy zvoleny hodnoty parametrit CR = 0,8 a F = 0,8. Tyto

hodnoty také koresponduji s doporu¢enym nastavenim parametrt dle literatury.
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Obr. 12. Graficka reprezentace odchylek pro

klasickou diferencialni evoluci

Obr. 13. Graficka reprezentace odchylek pro

chaotickou diferencialni evoluci
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10 TESTOVANI CHAOTICKE DIFERENCIALNI EVOLUCE

Pro chaotickou diferencialni evoluci byly pfi generovani zkusebniho vektoru pouzity rizné
chaotické systémy, které nahradily nahodny generator, ktery je vyuzivan v klasické
diferencialni evoluci. Existuje nékolik strategii diferencialni evoluce a u kazdé strategie se
muzeme rozhodnout, jaky chaoticky systém v algoritmu pouzijeme. Celkové mnozstvi
riznych variant je tedy obrovské. Na nasledujicich strankach bude nékolik variant
chaotické diferencidlni evoluce porovnavano s klasickou diferencidlni evoluci na
vybranych testovacich funkcich. Algoritmy byly aplikovany na testovaci funkce, u nichz

zname presnou hodnotu globalniho extrému.

10.1 Schwefelova funkce

Jako prvni byla vybrana Schwefelova funkce. Testovana byla klasickd diferencialni
evoluce (KDE) a 4 chaotické diferencialni evoluce (CDE). Konkrétné Slo o chaotickou
diferencialni evoluci se systémy lkeda, Arnold Cat map, Sinai a disipativnim systémem.

Celkem byly provedeny 3 simulace, jejichZ parametry jsou uvedeny v tab. 8.

Tab. 8. Parametry simulaci pro Schwefelovu funkci

Parametr Hodr\oty pr'o 1. Hodr‘moty pr'o 2. Hodr_moty pr'o 3.
simulaci simulaci simulaci
Pocet generaci 200 200 neomezené
Pocet opakovani 20 20 1
CR 0,8 0,8 0,8
F 0,8 0,8 0,8
Specimen {{Real, {-500 ; 500}}} {{Real, {-500 ; 500}}} {{Real, {-500 ; 500}}}
Velikost populace 10D 10D 10D
Strategie DE/best/2/bin DE/rand/2/bin DE/best/2/bin

U prvnich dvou simulaci byla ucelova funkce optimalizovana v n€kolika variantach, které
se od sebe liSily dimenzi ucelové funkce (znaceno jako D), €ili poctem optimalizovanych

argumentt. Vysledky téchto simulaci jsou uvedeny v tab. 9 a 10.
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Tab. 9. Simulace 1: Odchylky od znamé hodnoty globdlniho minima

Y Znama
dliDrS\ce?\tzi hodnota KDE | CDE (lkeda) (Arn(c:JIIDdECat) CDE (Sinai) (disi(;zfivni)
minima
2 -837,966 | 2,2545.10™ | 2,2545.10" | 2,2545.10" | 5,92214 | 2,2545.10"
4 -1675,932 | 7,1499.10* | 6,05681 | 3,4091.10° | 2,0311.10° | 5,0084.10™
6 -2513,898 | 228,818 491,997 315,082 306,371 158,723
8 -3351,864 | 800,731 1024,35 872,714 822,857 805,248

Tab. 10. Simulace 2: Odchylky od znamé hodnoty globalniho minima

Znama
Pot DE DE
Pocet | hodnota KDE | CDE (lkeda) | = C© CDE (sinai) | . PE
dimenzi .. (Arnold Cat) (disipativni)
minima
2 -837,966 | 2,2545.10" | 2,2545.10" | 2,2545.10™ | 2,2545.10" | 2,2545.10™
4 -1675,932 | 9,83358 117,67 10,58 7,92193 0,97831
6 -2513,898 | 370,338 591,326 399,529 466,854 338,056
8 -3351,864 | 928,976 1128,390 917,182 963,050 880,255
V obou pfipadech dosahoval nejlepSich vysledki algoritmus chaotické diferencialni

evoluce s disipativnim systémem. Naopak nejhorsi vysledky podaval algoritmus chaotické

diferenciadlni evoluce se syst¢tmem lkeda. Pfi rostoucim poctu rozmért ucelové funkce se

enormné zvétSuje métend odchylka, takze pfi vice jak 4 dimenzich dostdvame velmi

nepiesné vysledky. Z tohoto diivodu byla provedena tieti sSimulace, kde byl evolué¢ni proces

spustén tak, aby byl ukoncen az po dosazeni hodnoty globalniho maxima pro 10-ti

rozmeérnou Schwefelovu funkci. Proces nebyl vicenasobné opakovan a ostatni parametry

zustaly zachovany. Vysledky této simulace jsou zobrazeny na obr. ¢. 14, kde je viditelna

zévislost hodnoty ucelové funkce na poctu ohodnoceni ucelové funkce.
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Obr. 14. Pribeh evolucniho procesu pro Schwefelovu funkci (D=10)

Z pribéhi je viditelné, Ze disipativni systém a systém Sinai jsou schopny nalézt globalni
minimum rychleji nez klasicka diferencialni evoluce. Naopak Arnold Cat map a zejména
systém lkeda potitebovaly k nalezeni extrému vétSi pocet ohodnoceni ucelové funkce.
Zhodnoceni této simulace je provedeno v tab. 11, kde je uveden i celkovy Cas potiebny

K nalezeni globalniho minima.

Tab. 11. Vysledky 3. simulace pro Schwefelovu funkci (10 D)

Algoritmus PZZZT:VZOSJ ?}T:;Zm Doba trvani vypoctu [s]
KDE 304400 162,63
CDE (lkeda) 680000 501,22
CDE (Arnold Cat map) 340800 249,58
CDE (Sinai) 263700 193,77
CDE (disipativni) 167100 124,62

Doba vypoctu se pohybovala fddové v minutich. Od ostatnich algoritmli se vyrazné
odkloniuje systém lkeda, ktery pro nalezeni extrému potieboval 501,22 sekund, coZ je

V porovnani s ostatnimi vyrazné navyseni doby vypoctu.
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10.2 Rastriginova funkce

Testovani na Rastriginové funkci bylo provadéno s parametry uvedenymi v tab. 12.

Vizualizace dvourozmérné Rastriginovy funkce je na obr. 15.

Tab. 12. Parametry simulaci pro Rastriginovu funkci

Hodnoty pro 1.

Parametr ‘ . Hodr‘moty pr'o 2. Hodn:moty pr‘o 3.
simulaci simulaci simulaci
Pocet generaci 200 200 neomezené
Pocet opakovani 20 20 1
CR 0,8 0,8 0,8
F 0,8 0,8 0,8
Specimen {{Real, {-5,12; 5,12}}} | {{Real, {-5,12;5,12}}} | {{Real, {-5,12 ; 5,12}}}
Velikost populace 10D 10D 10D
Strategie DE/best/2/bin DE/rand/2/bin DE/best/2/bin

Obr. 15. Rastriginova funkce
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Vysledky simulaci méfici pruimérné odchylky od globalniho minima jsou zapsany v tab. 13

ala.
Tab. 13. Simulace 1: Odchylky od znamé hodnoty globalniho minima
potet | ZNdmd CDE CDE
. .| hodnota KDE CDE (lkeda) CDE (Sinai) R
dimenzi .. (Arnold Cat) (disipativni)
minima
2 0 0 0,24874 0 0 0
4 0 1,31435 3,8895 1,81004 1,83477 0,66387
6 0 10,8232 16,0798 11,9057 11,7926 10,4494
8 0 24,4106 32,7473 23,6621 24,578 21,6622
Tab. 14. Simulace 2: Odchylky od znamé hodnoty globdlniho minima
Znama
Pocet | hodnot CDE CDE
KDE DE (I DE (Sinai
dimenzi a EbIE(lceE) (Arnold Cat) DI, (disipativni)
minima
2 0 3,5953.10% | 1,8017.10*| 4,1566.10"" | 2,2382.10"" | 1,3725.10™"
4 0 3,0503 4,5527 3,2291 2,8915 1,8577
6 0 12,0527 15,0474 14,203 13,8104 10,7813
8 0 26,1863 34,1293 27,7919 28,4417 22,7742

Vsechny algoritmy dosahovaly pomérné vysokych odchylek. Vyjimku tvoii pouze simulace

cvwr

S disipativnim systémem ndasledovana klasickou diferencidlni evoluci. Vysledky 3.

simulace jsou zahrnuty v tab. 15.

Tab. 15. Vysledky 3. simulace pro Rastriginovu funkci (10 D)

Algoritmus PZZT:\/ZO:;T(E?I Doba trvani vypoctu [s]
KDE 3097800 1686,921
CDE (lkeda) - -
CDE (Arnold Cat map) 5789600 4360,638
CDE (Sinai) 6414600 4739,920
CDE (disipativni) 1922100 1523,790
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pohybovala v desitkach minut. Chaoticka diferencialni evoluce se systémy Sinai a Arnold
Cat map potiebovala k dosazeni vysledku vice jak hodinu. Chaoticka diferencialni evoluce
se systétmem lkeda nenalezla globalni extrém ani po uplynuti 5 hodin. Z tohoto diivodu

nejsou hodnoty pro tento algoritmus v tabulce zahrnuty.

10.3 Ackleyho funkce |

Stejny postup byl aplikovan i1 v piipadé Ackleyho funkce I. Pro vSech 5 algoritmii byly

provedeny 3 simulace. Jejich parametry jsou uvedeny v tab. 16.

Tab. 16. Parametry simulaci pro Ackleyho funkci I

Parametr Hodr'10ty pr.o 1. Hodr‘10ty pr.o 2. Hodr‘moty pr.o 3.
simulaci simulaci simulaci
Pocet generaci 200 200 neomezené
Pocet opakovani 20 20 1
CR 0,8 0,8 0,8
F 0,8 0,8 0,8
Specimen {{Real, {-30 ; 30}}} {{Real, {-30 ; 30}}} {{Real, {-30; 30}}}
Velikost populace 10D 10D 10D
Strategie DE/best/2/bin DE/rand/2/bin DE/best/2/bin

Jednotlivé vysledky pro 1. a 2. simulaci jsou uvedeny v tab. 17 a 18.

Tab. 17. Simulace 1: Odchylky od znamé hodnoty globalniho minima

Znama
& DE DE
POl | e KDE CDE (Ikeda) ¢ CDE (sinai) | .. PE
dimenzi . (Arnold Cat) (disipativni)
minima
2 -4,5901 | 1,6341.10° | 1,6341.10° | 1,6341.10° | 1,6341.10° | 1,6341.10°
4 -10,46137 | 2,39.10° 0,22039 0,01275 0,07054 2,32.10°
6 -16,29877 4,3451 7,86864 4,68185 4,5361 3,31813
8 -22,13611 14,1343 20,6386 14,5216 14,6120 11,7813
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Tab. 18. Simulace 2: Odchylky od znamé hodnoty globalniho minima

ERC CDE CDE

. .| hodnota KDE CDE (lkeda) (Arnold CDE (Sinai) T

dimenzi . (disipativni)

minima Cat)

2 -4,5901 | 1,6341.10° | 1,633.10° | 1,634.10° | 1,634.10° | 1,6339.10°
4 -10,46137 |  0,28525 1,38969 0,50405 0,31834 0,07042
6 -16,29877 | 6,38524 10,7668 6,9545 6,47749 5,22594
8 -22,13611 | 19,5879 25,7695 19,6978 18,9648 16,808

Nejlepsich vysledkl opét dosahoval disipativni systém néasledovany systémem Arnold Cat
map. Ziskané vysledky vSak byly uspokojivé jen pro D = 2 a D = 4 a zejména u Strategie
DE/best/2/bin, jelikoz DE/rand/2/bin podavala viditelné¢ horsi vysledky pro klasickou i
chaotickou diferencialni evoluci. Pfi 3. simulaci byl evoluéni proces zastaven az
v moment¢, kdy byla dosazena hodnota globalniho minima. Pocet dimenzi ti¢elové funkce

byl navysen na 10. Pribéh této simulace byl zakreslen do obr. ¢. 16.

Hodnota Bislove fnkoe
0 CDE (Disipativni)
J
— H

- J'_P-r- — CDE (Sins)
-10 CDE (Amold Cat Mzp)
-13 = ‘ — CDE (Tkada)
—30 | Klasicks DE
-25 |

L L N
L L L L L L ! Dodst ohodnocent Bfslové fmbrs
100 000 200 000 300000 400000 S00000 00000 OO D0

Obr. 16. Priibéh evolucniho procesu pro Ackleyho funkci I (D=10)

vvvvvv

kterd se v porovnani s ostatnimi dokdzala velmi rychle dopracovat k hodnoté globalniho

extrému. Zhodnoceni simulace je uvedeno v tab. 19.
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Tab. 19. Vysledky 3. simulace pro Ackleyho funkci I (10 D)

Algoritmus Pqévet oh,odnocem' Doba trvani vypoctu [s]
ucelové funkce
KDE 377400 210,188
CDE (lkeda) 724400 527,990
CDE (Arnold Cat map) 331300 237,598
CDE (Sinai) 474100 371,515
CDE (disipativni) 222500 172,520

Krom¢ disipativniho systému byl pomérné UspéSny i1 systém Arnold Cat map, ktery
k nalezeni globalniho minima potieboval o 40 000 ohodnoceni tcelové funkce méné nez

klasicka diferencialni evoluce. Doba vypoétu mu vsak trvala o vice jak 27 sekund déle.

10.4 Ackleyho funkce I1

Pro dalsi simulaci byla pouzita Ackleyho funkce II. Parametry jednotlivych simulaci jsou
uvedeny v tab. 20.

Tab. 20. Parametry simulaci pro Ackleyho funkci 11

Parametr Hodr\oty pr'o 1. Hodr‘moty pr'o 2. Hodr_moty pr'o 3.
simulaci simulaci simulaci
Pocet generaci 200 200 neomezené
Pocet opakovani 20 20 1

CR 0,8 0,8 0,8
F 0,8 0,8 0,8

Specimen {{Real, {-2; 2}}} {{Real, {-2; 2}}} {{Real, {-2 ; 2}}}
Velikost populace 10D 10D 10D

Strategie DE/best/2/bin DE/rand/2/bin DE/best/2/bin

Primérné odchylky od globalniho minima pro varianty DE/best/2/bin a DE/rand/2/bin jsou
uvedeny v tab. 21 a 22.
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Tab. 21. Simulace 1: Odchylky od znamé hodnoty globalniho minima

dliariiitzi hzor.]dar.]rzia KDE CDE (lkeda) (Arn((:)II)dECat) CDE (Sinai) (disif)g'lczivm’)
minima
2 0 1,8527.10™ | 1,0356.10™ | 1,1954.10™ |3,7836.10™ | 2,5419.10"
4 0 1,6623.10° | 7,3157.10° | 1,6262.10° | 1,7792.10° | 1,219.10°
6 0 0,01606 0,0715 0,02064 0,01578 0,01248
8 0 0,7009 3,15815 0,82246 0,74808 0,37949
Tab. 22. Simulace 2: Odchylky od znamé hodnoty globalniho minima
Pocet | 2"ama CDE CDE
dimenzi ho.dl'_mota KDE pIE((lceE) (Arnold Cat) Geiz (Eilne) (disipativni)
minima
2 0 2,4916.10" | 2,1114.10"" | 1,9086.10"" |1,2926.10"" | 1,8121.10™
4 0 4,5210.10* | 2,4536.10° | 5,5712.10" | 4,4026.10" | 2,6139.10™
6 0 0,14067 0,91120 0,18789 0,18753 0,09366
8 0 3,56406 7,36 4,06312 3,88325 2,05312

Zde se ukazala strategie DE/rand/2/bin jako mnohonasobn¢ horsi nez DE/best/2/bin.

Nejlepsi pramérnou odchylku pii pouziti dvourozmémé funkce dosahl systém Sinai.

Srostoucim poctem dimenzi vSak byl prekonan disipativnim systémem. NejhorSich

vysledkii opét dosahla chaoticka diferencialni evoluce se systémem Ikeda. Na zakladé

zvoleného rozsahu vzorového jedince byla tato simulace kratsi nez predchozi. Vysledky 3.

simulace jsou k dispozici v tab. 23.

Tab. 23. Vysledky 3. simulace pro Ackleyho funkci Il (10 D)

Algoritmus P?,JZT:VZO:J r;clJ(c(::eem Doba trvani vypoctu [s]
KDE 226000 145,927
CDE (lkeda) 376700 308,640
CDE (Arnold Cat map) 244300 200,446
CDE (Sinai) 242100 200,357
CDE (disipativni) 205700 174,808
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pocet ohodnoceni ucelové funkce potiebovala k dosazeni extrému chaoticka diferencialni
evoluce s disipativnim systémem.
10.5 RoztazZena sinusoidalni V funkce

Roztazena sinusoidalni V funkce je dalsi ze skupiny funkci, jez maji hodnotu globalniho

minima rovnu 0. Parametry vSech simulaci jsou zahrnuty v tab. 24.

Tab. 24. Parametry simulaci pro roztazenou sinusoidalni V funkci

Parametr Hodr'10ty pr.o 1. Hodr‘10ty pr.o 2. Hodr‘moty pr.o 3.
simulaci simulaci simulaci
Pocet generaci 200 200 neomezené
Pocet opakovani 20 20 1
CR 0,8 0,8 0,8
F 0,8 0,8 0,8
Specimen {{Real, {0; 10}}} {{Real, {0; 10}}} {{Real, {0; 10}}}
Velikost populace 10D 10D 10D
Strategie DE/best/2/bin DE/rand/2/bin DE/best/2/bin

Hodnoty pramérnych odchylek od globélniho extrému z prvnich dvou simulaci jsou

uvedeny v tab. 25 a 26.

Tab. 25. Simulace 1: Odchylky od znamé hodnoty globdlniho minima

Y Znama
dlipr(r)wiitzi hodnota KDE D ek (Arn(t:DIIDdECat) DI SnEly (disigztEivni)
minima
2 0 6,3633.10" | 6,207.10° | 2,225.10° | 9,09.10" | 1,538.10°
4 0 0,43779 0,65539 0,45610 0,50088 0,39181
6 0 3,00447 3,65472 2,97886 2,81253 2,7542
8 0 6,83747 8,28608 7,40881 7,28129 6,51784
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Tab. 26. Simulace 2: Odchylky od znamé hodnoty globalniho minima

Y Znama
dli:’rzceitzi hodnota KDE | CDE (lkeda) (Arn(c:JIIDdECat) CDE (Sinai) (disi(;zfivni)
minima
2 0 6,964.10° | 0,01003 | 4,679.10° | 4,823.10° | 6,025.10°
4 0 1,01222 1,33987 0,96123 1,01908 0,87666
6 0 4,18569 5,38517 4,42186 4,5112 3,90695
8 0 9,41851 10,67 9,21779 9,47737 8,84027

Pii vzrlstajicim poctu dimenzi Ucelové funkce byla primérnd odchylka od globalniho

minima vysoka pro vSechny testované algoritmy. Nejlépe si vedla chaoticka diferencialni

evoluce s disipativnim systémem a klasicka diferencialni evoluce. Priabéh 3. Simulace je

zobrazen na obr. 17.
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Obr. 17. Priibéh evolucniho procesu pro roztazenou sinusoidalni V funkci (D=10)

Systém Ikeda je svou Uspé&Snosti daleko za ostatnimi algoritmy. Disipativni systém se

stejné jako v pfedchozich simulacich ukazal jako nejefektivnéjsi. Zhodnoceni této simulace

je uvedeno v tab. 27.
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Tab. 27. Vysledky 3. simulace pro roztazenou sinusoiddlni V funkci

(10 D)
Algoritmus PZ?::VZO:J r:]c:(ieem Doba trvani vypoctu [s]
KDE 1781900 1294,516
CDE (lkeda) 3398000 2614,049
CDE (Arnold Cat map) 1850600 1403,320
CDE (Sinai) 1868300 1432,738
CDE (disipativni) 1387600 1026,029

Doba vypoctu globalniho minima roztazené sinusoidalni V funkce se pohybovala v fadech

desitek minut. Nejmensi po€et ohodnoceni tcelové funkce potieboval disipativni systém a

klasicka diferencialni evoluce. Systémy Arnold Cat map a Sinai dosahly velmi podobnych

vysledkd.

10.6 Mastersova funkce

Posledni testovanou funkci byla Mastersova funkce. Parametry simulaci jsou zapsany v tab.

28. Obr. 18 zobrazuje priiez Mastersovou funkci, na kterém je zfetelné viditelna pozice

globalniho extrému.

Tab. 28. Parametry simulaci pro Mastersovu funkci

Parametr Hodr\oty pr'o 1. Hodr‘moty pr'o 2. Hodr_moty pr'o 3.
simulaci simulaci simulaci
Pocet generaci 200 200 neomezené
Pocet opakovani 20 20 1

CR 0,8 0,8 0,8
F 0,8 0,8 0,8

Specimen {{Real, {-5; 5}}} {{Real, {-5; 5}}} {{Real, {-5; 5}}}
Velikost populace 10D 10D 8D

Strategie DE/best/2/bin DE/rand/2/bin DE/best/2/bin
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Obr. 18. Prirez Mastersovou funkci
Nameétené hodnoty z 1. a 2. simulace jsou uvedeny v tab. 29 a 30.
Tab. 29. Simulace 1: Odchylky od znamé hodnoty globalniho minima
Pocet | ZNama CDE CDE
. .| hodnota KDE CDE (lkeda) CDE (Sinai) R
dimenzi . (Arnold Cat) (disipativni)
minima
2 -1 2,9928.107 | 2,7751.10™ | 2,2909.10° | 6,7912.10° | 6,8078.10°
4 -3 0,45768 0,61467 0,45570 0,51063 0,38445
6 -5 1,46114 1,58719 1,55562 1,44605 1,37862
8 -7 2,80832 3,11487 2,84802 2,93738 2,61412
Tab. 30. Simulace 2: Odchylky od znamé hodnoty globdlniho minima
potet | Z"amd CDE CDE
dimenzi ho.dr"nota KDE Sz {leeey (Arnold Cat) Clolz () (disipativni)
minima
2 -1 1,2549.10° | 5,3177.10° | 3,6101.10° | 1,2927.10° | 1,8452.10°
4 -3 0,49683 0,63337 0,54748 0,54465 0,49067
6 -5 1,56629 1,61386 1,50073 1,53809 1,47462
8 -7 2,92283 2,95697 2,81450 2,92799 2,68766
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nasledovala klasickd diferencialni evoluce a systém Arnold Cat map. U dvourozmérné
funkce v prvni simulaci bylo dosahovano pomérné dobrych vysledkd, zejména pak u
systému lkeda, ktery v ostatnich piipadech vyrazné ztraci. Pribéh 3. simulace nalezneme
na obr. 19.

Hodnota Dlslové fnkes

_3 il-‘_ CDE (Disipativnd)

CDE (Sinzi)

-4

LU ‘ CDE (Amold Cat Mzp)

‘ Klasicks DE

e L L

I I ; ; 3 = Dofat ohodnocend Bislovd fimkce
w0000 400000 0000 800000 1.0% 107 12%10°

Obr. 19. Pritbéh evolucniho procesu pro Mastersovu funkci (D=38)

Pti tfeti simulaci si chaoticka diferencialni evoluce v porovnani s klasickou diferencialni
evoluci vedla také velmi dobfe. Algoritmy s disipativnim systémem a Arnold Cat map
dosahly lepsich vysledkti nez klasicka diferencidlni evoluce, ktera piekonala pouze
diferencidlni evoluci se systtmem Sinai. U této simulace byl vynechan algoritmus se
systémem Ikeda, jelikoz se tomuto algoritmu pfi stanovaném poctu dimenzi tcelové funkce
nedafilo nalézt hodnotu globalniho minima. V grafu také mizeme pozorovat zajimavy jev,
této hodnoty jiz bylo nalezeni globalniho minima velmi rychlé. Shrnuti 3. simulace je

uvedeno v tab. 31.

Tab. 31. Vysledky 3. simulace pro Mastersovu funkci

Algoritmus P?]ZT:VZO& r;clJ(c(::eem Doba trvani vypoctu [s]
KDE 1179040 588,22
CDE (Arnold Cat map) 1067360 678,386
CDE (Sinai) 1357840 886,304
CDE (disipativni) 877200 575,531
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11 VLIV ROZMERU UCELOVE FUNKCE

Utelem této kapitoly je zjistit, jak se algoritmy chovaji pii vzriistajicim poétu rozmért
ucelové funkce. Jako testovaci funkce byla vybrana Ackleyho funkce Il a Schwefelova

funkece.

11.1 Testovani na Ackleyho funkci II
Parametry diferencialni evoluce byly nastaveny dle tab. 32.

Tab. 32. Parametry simulaci pro Ackleyho

funkci Il
Parametr Hodnota
Pocet generaci neomezené
Pocet opakovani 1
CR 0,8
F 0,8
Specimen {{Real, {-2 ; 2}}}
Velikost populace 10D
Strategie DE/best/2/bin

Prvotni simulace byla provedena na ucelové funkci o dvou dimenzich a s kazdou dalsi
simulaci byl pocet dimenzi navySen. Po nalezeni hodnoty globalniho minima byl vzdy
zapsan pocet ohodnoceni Ucelové funkce a celkovy €as vypoctu. Ziskané hodnoty jsou

uvedeny v tab. 33 a 34.

Tab. 33. Pocet ohodnoceni ucelové funkce pri zvysujicim se poctu dimenzi

Pocet CDE — CDE
dimenzi KDE IRl eeky (Arnold Cat) EIDI3 el (disipativni)
2 3080 2940 2940 2960 2920
4 13640 15520 15320 13200 14760
6 44280 54300 37080 45540 39480
8 101200 165760 106000 108960 100320
10 252700 373500 252900 245400 209600
12 490440 934800 521280 528000 411840
14 1001000 1978620 996800 1023960 802620
16 1845280 3932960 1952640 1989760 1419200
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Tab. 34. Cas vypoctu v sekunddch pii zvyiujicim se poctu dimenzi

Pocet CDE — CDE
dimenzi KDE izl es) (Arnold Cat) EIE e, (disipativni)
2 0,639 1,092 1,07 1,062 1,016
4 3,834 6,426 6,238 5,352 6,220
6 16,498 28,290 18,884 23,772 20,258
8 50,054 111,228 70,261 71,977 68,787
10 163,999 307,628 206,589 199,440 172,275
12 366,205 875,705 471,084 483,090 373,286
14 829,155 2050,600 1014,212 1091,662 875,757
16 1808,487 4839,797 2408,706 2437,908 1687,085

Se zvySujicim se rozmérem ucelové funkce velmi rapidné nartstd jak pocet ohodnoceni

ucelové funkce, tak i celkovd doba vypoctu. Zatimco u dvourozmérné funkce stacila pro

nalezeni extrému pouha jedna vtefina, u desetirozmémé funkce se doba pohybovala

Vramci minut. U Sestnactirozmérné funkce jiz doba vypoctu piekrocila hranici jedné

hodiny. Pro lepsi porovnani efektivity jednotlivych algoritmti byla do obr. 20 a 21

zakreslena zavislost poctu ohodnoceni ucelové funkce a doby vypoctu na vzristajicim

poctu dimenzi tcelové funkce.
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Obr. 20. Pocet ohodnoceni ucelové funkce (Ackley II)
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Obr. 21. Cas vypoctu (Ackley II)

U obou grafi pozorujeme od desetirozmérné ucelové funkce prudky narst poctu
ohodnoceni ucelové funkce a vypocetniho Casu. Lze ptedpokladat, Ze podobny trend bude
pokracovat 1 nadale, tudiz bychom se mohli pfi dal§im navySovani po¢tu rozmért tcelové
funkce snadno dostat do situace, kdy se bude vypocetni doba pohybovat v ramci dnti, tydni
¢1 mésict.

Chaoticka diferencialni evoluce s disipativnim systémem byla nejvice efektivni z hlediska
poc¢tu ohodnoceni Ucelové funkce a vtomto sméru uspéSné prekondvala i klasickou
diferencidlni evoluci. Chaotické diferencialni evoluce se systémy Arnold Cat map a Sinai
podavaly velmi podobné vysledky, které byly srovnatelné s klasickou diferencidlni evoluci.
Nejméné efektivni se ukazala diferencidlni evoluce se systémem lkeda, kterd oproti
ostatnim algoritmiim ¢asto potiebovala piiblizné¢ dvojnasobny pocet ohodnoceni ucelové
funkce. Pribéh casové narocnosti kopiruje trend z predchoziho grafu. Jediny podstatny
rozdil je v tom, Ze rozdily mezi klasickou diferencialni evoluci a chaotickou diferencialni
evoluci s disipativnim systémem se stiraji a tudiZ nelze s urcitosti fici, ktery algoritmus je
Z hlediska Casové naro€nosti lepsi. Je vSak potfeba zdlraznit, Ze klasickd diferencidlni

evoluce vyuZziva nativni funkci pro generovani nahodnych cisel, ktera je podstatné rychlejsi
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nez specialni funkce, ktera na zakladé vygenerované simulace chovani chaotického

systému vraci hodnotu podobné jako generator nahodnych ¢isel.

11.2 Testovani na Schwefelové funkci

U Schwefelovy funkce doslo pouze kupravé rozsahu vzorového jedince. VSechny

parametry evolu¢niho procesu jsou uvedeny v tab. 35.

Tab. 35. Parametry simulaci pro Schwefelovu

funkci
Parametr Hodnota
Pocet generaci neomezené
Pocet opakovani 1
CR 0,8
F 0,8
Specimen {{Real, {-500 ; 500}}}
Velikost populace 10D
Strategie DE/best/2/bin

Jednotlivé simulace byly opakovany od 2 do 16 rozmért ucelové funkce. Méfen byl opét
pocet ohodnoceni ucelové funkce a celkova doba vypoctu. Ziskana data jsou uvedena v tab.

36a37.

Tab. 36. Pocet ohodnoceni ucelové funkce pri zvysujicim se poctu dimenzi

Pocet CDE I CDE
dimenzi KDE D fleeky (Arnold Cat) DI SnEly (disipativni)
2 1140 1580 1040 1340 1240
4 8000 9800 7640 8360 7960
6 33900 49440 27780 28920 24660
8 99760 219120 96160 138080 82720
10 271500 1031600 366000 389600 210900
12 914400 2303640 759600 1259160 515040
14 1947820 6816880 1725780 2206960 1306060
16 8247200 - 4666720 8200960 3671840
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Tab. 37. Cas vypoctu v sekunddch pii zvysujicim se poctu dimenzi

Pocet CDE — CDE
dimenzi KDE <hlales) (Arnold Cat) EDIE e (disipativni)
2 0,212 0,580 0,370 0,480 0,470
4 2,010 3,820 3,000 3,260 3,230
6 11,342 24,518 13,222 13,624 11,458
8 41,969 126,627 54,426 77,965 46,249
10 146,369 741,357 257,157 282,753 158,216
12 585,266 1957,110 594,795 1029,744 442,962
14 1397,695 6638,115 1614,096 2067,527 1217,391
16 6631,818 - 4762,386 8915,719 3958,490

Nalezeni hodnoty globalniho minima Schwefelovy funkce bylo pro D > 10 mnohem vice

casové narotné nez u predchozi Ackleyho funkce II. Chaoticka diferencialni evoluce se

systémem lkeda dokonce se nebyla schopna ani po 10 hodinach alespon ptiblizit k hodnoté

globalniho minima pro D = 16. Z tohoto diivodu udaje v obou vyse uvedenych tabulkach

chybi. Grafické znazornéni vysledki je uvedeno na obr. 22 a 23.
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Obr. 22. Pocet ohodnoceni ucelové funkce (Schwefel)
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Obr. 23. Cas vypoctu (Schwefel)

Chaoticka diferencialni evoluce s disipativnim systémem potiebovala nejméné ohodnoceni
ucelové funkce pro nalezeni globalniho minima pro vSechny simulace s D > 2. Velmi
dobrych vysledkti dosahoval 1 systém Arnold Cat map. Obé chaotické diferencialni evoluce
byly vyrazné lepsi nez klasicka diferencialni evoluce. Systém Sinai dosahoval horsich
vysledkl neZ klasickd diferencialni evoluce. Od ostatnich algoritmi se znacné odliSuje
chaoticka diferencialni evoluce se systémem Ikeda, kterd je velmi naro¢na na pocet
ohodnoceni téelové funkce. Graf zavislosti ¢asu vypocétu na po¢tu dimenzi G¢elové funkce
je velmi podobny grafu ptedchozimu. U tucéelové funkce se 16 dimenzemi se jiz doba

vypoctu pohybovala v fadu hodin.

Nasledné byl spustén evolu¢ni proces na Schwefelové funkci o 20 dimenzich. Simulace

vvvvvv

klasickou diferencialni evoluci. Pribéhy obou simulaci jsou viditelné na obr. 24.
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Obr. 24. Evolucni proces pro D=20

Chaoticka diferencialni evoluce s disipativnim systémem zde zcela jednoznaéné prekonava
klasickou diferencialni evoluci. Klasické diferencidlni evoluci trval vypocet pfiblizné 13
hodin, kdeZto chaotické diferencialni evoluci pouhych 6 hodin a 38 minut. Casova uspora
je tedy enormni. Podobny rozdil nachdzime i v poctu ohodnoceni ucelové funkce. Presné

hodnoty jsou uvedeny v tab. 38.

Tab. 38. Vysledky po nalezeni globalniho minima pri D=20

Pocet ohodnoceni
ucelové funkce

KDE 40320400 46821,043

CDE (disipativni) 18230800 23923,702

Algoritmus Doba trvani vypoctu [s]
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12 POROVNANI ALGORITMU

Pro kazdou testovaci funkci byly provedeny 3 simulace. V prvnich dvou byla méfena
pruméma odchylka od hodnoty globalniho minima pro strategii DE/best/2/bin a
DE/rand/2/bin. Do 3. Simulace byla vzdy vybrana strategie, ktera byla v prvnich dvou
DE/best/2/bin, protoze stabilné podavala lepsi vysledky nez DE/rand/2/bin. Ugelem 3.
simulace bylo nechat bézet evolucni proces tak dlouho, dokud nebude nalezena hodnota
globalniho minima. Méfenou veli¢inou zde byl pocet ohodnoceni ucelové funkce a celkovy
¢as vypoctu.

U Schwefelovy funkce podéavala nejlepsi vykony chaotickd diferencidlni evoluce
s disipativnim systémem ndsledovand klasickou diferencidlni evoluci. Pfi tieti simulaci
prekonala klasickou diferencidlni evoluci i1 chaotickd diferencialni evoluce se systémem
Sinai. Pfi vSech simulacich na Rastriginové funkci dosahovala nejlepSich vysledki
chaoticka diferencialni evoluce s disipativnim systémem. Ve tieti simulaci se také ukazalo,
ze algoritmy se Systémem Sinai a Arnold Cat map maji s timto typem funkce problém,
jelikoz potiebovaly vyrazné vysSi pocet ohodnoceni Ucelové funkce pii porovnani se
diferencidlni evoluce s disipativnim systémem, ktera jako jedind v prvnich dvou simulacich
prekonavala klasickou diferencialni evoluci. U tfeti simulace podala dobré vysledky i
chaotickd diferencidlni evoluce se systtmem Arnold Cat map. Pii aplikaci na Ackleyho
funkei II se podaftilo piekonat klasickou diferencialni evoluci jen chaotickou diferencidlni
evoluci s disipativnim systémem. Ve tfeti simulaci byl disipativni systém rovnéz
ptrekonal klasickou diferencialni evoluci i na roztazené sinusoidalni V funkci. Algoritmy se
systémy Arnold Cat map a Sinai podavaly velmi podobné vysledky, které vSak byly horsi
nez u klasické diferencidlni evoluce. Na Mastersové funkci se pfi tieti simulaci osvédcily
dva algoritmy chaotické diferencialni evoluce — algoritmus s disipativnim systémem a se
systtmem Arnold Cat map. Oba byly zhlediska po¢tu ohodnoceni ucelové funkce

efektivnéjsi nez klasicka diferencialni evoluce.
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Nejhorsi vysledky podavala chaoticka diferencidlni evoluce se syst¢émem Ikeda, ktera byla
svou uspésnosti daleko za ostatnimi algoritmy. V nékterych ptipadech byly jeji vysledky i

neékolikanasobné horsi v porovnani s ostatnimi algoritmy.

Na narast poc¢tu dimenzi Ackleyho funkce Il nejlépe reagovala chaoticka diferencialni
evoluce sdisipativnim systémem, jelikoz hodnotu globalniho minima nachazela
s nejmensim poctem ohodnoceni ucelové funkce. Co se tyce doby vypoctu, tak zde byly
s disipativnim systémem. U Schwefelovy funkce se s naristem dimenzi opét nejlépe
vyrovnala chaotickd diferencidlni evoluce s disipativnim systémem a také chaoticka
diferencialni evoluce se syst¢émem Arnold Cat map. Oba algoritmy podavaly podstatné
lepsi vysledky nez klasickd diferencialni evoluce a to i z hlediska €asové naroc¢nosti

vypoctu.
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ZAVER

Utelem diplomové prace bylo porovnat klasickou diferencialni evoluci s chaotickou
diferencialni evoluci. Béhem simulaci bylo provedeno 222 437 440 ohodnoceni ucelové
funkce. Na zaklad¢ téchto simulaci se ukazalo, ze chaoticky systém muze byt v algoritmu
diferencialni evoluce velice prospésny, anebo muze kvalitu evolu¢niho procesu naopak
zhorSovat. Volba spravného chaotického systému je tedy rozhodujici, jelikoz mezi nimi
mohou byt v tomto sméru propastné rozdily. Chaoticky systém Ikeda se v diferencialni
evoluci neosvédcil, protoze stabilné podaval nejhorsi vysledky. Systémy Sinai a Arnold Cat
map podéavaly vykony srovnatelné s klasickou diferencialni evoluci a mohou tak byt

moznou alternativou.

Nejlepsi vysledky v naprosté vétSiné simulaci podavala chaoticka diferencialni evoluce
s disipativnim systémem Se strategii DE/best/2/bin. Tento algoritmus poskytoval nejmensi
odchylky od globalniho minima. Pokud byl evolu¢ni proces zastaven az po nalezeni
globalniho minima, disipativni systém provedl nejmensi pocet ohodnoceni ucelové funkce.
Tato vlastnost se projevovala zejména pfti navySovani dimenzi ucelové funkce. Disipativni
systém byl také velice uspé€Sny z hlediska Casové naroCnosti. Ve vétSingé piipadit byl
vypocet s disipativnim systémem nejrychlejsi. Tuto vyhodu je mozné dale vyuZzit a pomoci

navySeni vypocetniho vykonu nebo paralelizaci vypoctu dosdhnout jesté lepSich vysledkd.

Chaotickou diferencialni evoluci s disipativnim syst¢émem mohu doporucit jako nahradu za
klasickou diferencialni evoluci. Svou silu pfedvadi hlavné v ptipadech, kdy ma ucelova
funkce vyssi pocet dimenzi, tudiz se hodi na feSeni sloZitych optimaliza¢nich problémi.
Tento algoritmus se tedy mize stat dalSim stupném v evoluci samotné diferencialni

evoluce.

Do prace nebylo mozné zahrnout vSechny mozné varianty chaotické diferencidlni evoluce,
jelikoz bychom mohli nalézt az stovky typu algoritmt, které kombinuji urcitou strategii
klasické diferencialni evoluce s velkym pocétem chaotickych systémi. Chaotické systémy
maji stejné jako diferencidlni evoluce své parametry, které nebyly v pribéhu prace ménény,
tudiz se zde nabizi prostor pro dalsi vyzkumnou ¢innost. Tato prace tedy mize slouzit jako
podklad pro dalsi studium chaotické diferencialni evoluce, jelikoz se domnivam, Ze tento

smér bude pro algoritmus diferencialni evoluce pfinosny.
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CONCLUSION

The purpose of this thesis has been to compare classical differential evolution with chaotic
differential evolution. 222 437 440 cost function evaluations has been made during
simulations. On the basis of these simulations, it has been show that presence of chaotic
system in a differential evolution algorithm may either be very beneficial or may reduce
the quality of evolutionary process. The choice of correct chaotic system is critical because
of the vast differences among them. Chaotic system lkeda was unsuccessful in the
differential evolution as it consistently produced the worst results. The Sinai and Arnold
Cat map systems produced results comparable with classical version of differential

evolution, and those systems may provide a possible alternative.

Best results in the vast majority of simulations were produced by chaotic differential
evolution with a dissipative system with strategy DE/best/2/bin. This algorithm provided
the smallest divergences from a global minimum. If the evolutionary process was stopped
after the retrieval of global minimum, dissipative system carried out the lowest number of
cost function evaluations. This feature was especially visible during the increase of cost
function dimensions. The dissipative system was also very successful in the matter of time
complexity. Calculations with dissipative system were fastest one in most cases. It is
possible to use this advantage and achieve even better results with increased computing
performance or by parallelization of calculations. I recommend chaotic differential
evolution with dissipative system as a replacement of classical differential evolution. It
especially shows its power when the cost function has higher number of dimesions and
thus it fits for solving complicated optimization problems. This algorithm may become the

next level in the evolution of differential evolution itself.

It was not possible to include all variations of differential evolution into this thesis, because
we may find even hundreds of algorithm types, which combine certain strategy of
differential evolution with a large number of chaotic systems. Chaotic systems have,
similarly to differential evolution their own parameters which had not been changed during
the work on this thesis, that means that there is a possibility for further research. Therefore,
this thesis may serve as a basis for additional study of chaotic differential evolution,

because | expect that this tendency will be beneficial for differential evolution algorithm.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011 69

SEZNAM POUZITE LITERATURY

[1] ZELINKA, Ivan, et al. Evolucni vypocetni techniky : Principy a aplikace. Praha :
BEN, 2008. 536 s. ISBN 978-80-7300-218-3.

[2] OSMERA, Pavel. Evolucni algoritmy a jejich aplikace. Praha : Ceské vysoké uéeni
technické v Praze, 2008. 30 s.

[3] ZELINKA, lvan. Umeéla inteligence v problémech globdlni optimalizace . Praha :
BEN, 2002. 192 s. ISBN 80-7300-069-5.

[4] PRICE, Kenneth V.; STORN, Rainer M.; LAMPINEN, Jouni A. Differential
Evolution : APractical Approach to Global Optimization. Berlin : Springer, 2005.
538 s. ISBN 978-3-540-20950-8.

[5] ONWUBOLU, Godfrey C.; DAVENDRA, Donald. Differential Evolution: A
Handbook for Global Permutation-Based Combinatorial Optimization. Berlin :
Springer, 2009. 214 s. ISBN 978-3-540-92151-6.

[6] COELHO, Leandro dos Santos. Reliability—redundancy optimization by means of a
chaotic differential evolution approach. Chaos, Solitons and Fractals [online].
2009, 41, [cit. 2011-02-27]. Dostupny z WWW:
<http://www.produtronica.pucpr.br/sip/conteudo/ProdBibliog/Leandro/Realibility-
artigo7.pdf>. ISSN 0960-0779.

[7] SCHOLL, Eckehard; SCHUSTER, Heinz Georg. Handbook of Chaos Control. 2nd
Ed. Weinheim : WILEY-VCH Verlag GmbH & Co. KGaA, 2008. 849 s. ISBN 978-
3-527-40605-0.

[8] HILBORN, Robert C. Chaos and nonlinear dynamics : an introduction for
scientists and engineers. New York : Oxford University Press, Inc., 1994. 672 s.
ISBN 0-19-508816-8.

[9] MAY, Robert M. Stability and Complexity in Model Ecosystems. Princeton :
Princeton University Press, 2001. ISBN 0-691-08861-6.

[10] ELERT, Glenn. The Chaos Hypertextbook [online]. 1995-2007 [cit. 2011-02-27].
43 Lyapunov Exponent. Dostupné z WWW:
<http://hypertextbook.com/chaos/43.shtml>.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011 70

[11] SPROTT, Julien C. Chaos and time-series analysis. Oxford : Oxford University
Press, 2003. 528 s. ISBN 0198508395.

[12] BOTEV, Zdravko, et al. School of Mathematics and Physics [online].The
University of Queensland, 2004-12-17 [cit. 2011-04-30]. Non-linear Continuous
Multi-Extremal Optimization. Dostupné V4 WWW:
<http://www.maths.uq.edu.au/CEToolBox/node3.html>.

[13] Wolfram Research. WolframTones [online]. 2011 [cit. 2011-03-20]. More about
Mathematica. Dostupné z WWW: <http://tones.wolfram.com/about/mathematica-

more.html>.

[14] SHIFRIN, Leonid. Mathematica programming: an advanced introduction
[online]. 2008 [cit. 2011-03-20]. Dostupné z WWW:

<http://www.mathprogramming-intro.org/download/MathProgramminglntro.pdf>.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011

71

SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

CDE Chaoticka diferencialni evoluce

CR Préh ktizeni diferencidlni evoluce

D Dimenze ucelové funkce

DE Diferencialni evoluce

F Mutacni konstanta diferencialni evoluce
KDE Klasicka diferencialni evoluce

NP Velikost populace diferencialni evoluce
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