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ABSTRAKT

Bakalatskd prace se zabyva algoritmem diferencidlni evoluce s prvky deterministického
chaosu. Jeji soucasti je aplikace implementovana v prostiedi C++, ktera na zakladé tohoto
algoritmu pouziva evoluci na mnozstvi testovacich funkci pro optimaliza¢ni ulohy.
Teoreticka ¢ast prace obsahuje principy diferencialni evoluce, popis testovanych ucelovych
funkci a zakladni pojmy deterministického chaosu. V praktické ¢asti je popsan objektovy
navrh aplikace a zdvislost diferencidlni evoluce na riznych parametrech a to na zdkladé

vysledkd popsané aplikace.

Kli¢ova slova: diferencidlni evoluce, deterministicky chaos, testovaci funkce, kiiZeni,

mutace

ABSTRACT

Bachelor’s thesis describes the differential evolution algorithm with elements
of deterministic chaos. It includes an application implemented in C++ based on this
algorithm, which uses evolution on a number of test functions for optimization problems.
Theoretical part of the thesis describes the principles of differential evolution, test
functions and basic concepts of deterministic chaos. Practical part consists of the object-
oriented design of the application and the discussion of the sensitivity of the differential

evolution based on the results of the described application.

Keywords: differential evolution, deterministic chaos, test functions, crossing, mutation
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UVOD

Moderni informacni technologie jsou prostoupeny trendem nechat se inspirovat piirodou.
Vyuziti nachazime v robotice, fraktalové matematice, umélé inteligenci a v mnoha dalSich
oblastech aplikované informatiky. Optimalizace (obor, ktery se zabyva hledanim extrémi

funkci) nachazi tuto inspiraci v evoluénich algoritmech.

Evolu¢ni algoritmy vyuzivame v piipadech, kdy je predmétem zkoumani netrividlni
n-dimenzionalni funkce a nezname jednozna¢ny postup vedouci k jejimu feSeni. Jednotlivé

MV

navrhy feseni péstujeme v tzv. populacich, které vyvijeji potomky pomoci mutace a kiizeni.

Stejné jak u ,,pfirodnich vzord*“ pracuje evoluce spojmy jako stagnace ¢i degenerace

populace.

Algoritmus diferencialni evoluce je jednim z mnoha algoritmt evolu¢nich technik. Je uréen
konkrétnim zplisobem mutace a kiizeni a obecné je znamo, ze dosahuje dobrych vysledki.

K evoluénim algoritmiim muzeme ptidat i nahodnost v podobé generovani ¢isel za pomoci

deterministického chaosu. I ten je inspirovan v ptirodé.

Cilem této prace je vytvofit plné¢ funkéni program v prostfedi C/C++, ktery bude moZno
pouzit pro optimaliza¢ni ulohy pomoci algoritmu diferencialni evoluce a generatoru pseudo-
nahodnych cisel, ktery vyuzivd deterministicky chaos. Dale vysvétlit samotny princip

diferencidlni evoluce a pomoci vytvorené aplikace otestovat efektivitu dané¢ho algoritmu.
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1 EVOLUCNI ALGORITMY

Zakladni princip evoluce, tak jak ho zname z Darwinovy a Mendelovy teorie, spociva
Vv predavani rodicovského genomu (gent a nekddujici sekvence konkrétniho organismu) svym
potomkiim a naslednému uvolnéni jejich Zivotniho prostoru. Setkavame se s pojmem mutace,
které podléha predavand informace a v jejimz dusledku se generace vyviji. Nevhodni jedinci
pro aktualni Zivotni prostiedi pak dle Darwinovy teorie ,,vymiraji“, zatimco ti, ktefi se

dokéazali adaptovat, zustavaji. [1]

Algoritmy evolu¢ni vypocetni techniky (EVT) z tohoto principu vychazi. Namisto vyvoje
zivych organismi ovSem pracujeme s vypocetni problematikou — jednotlivi jedinci tedy
nejsou zivocichové, ale Ciselné vyjadiené parametry, které pomoci zakladnich postupt
evoluce (mutaci a kiizenim) vyvijime a upravujeme tak, abychom v novych generacich

doséhli optimalnich vysledk.

Konkrétnich algoritmil vychazejicich z evolucéni teorie je mnoho. Jejich principy se mirné lisi,
ale at’ uz se jedna o genetické algoritmy, rojeni ¢astic, SOMA (samoorganizujici se migracni
algoritmus), diferencialni evoluci ¢i jiné, zakladni mySlenka Darwinovy a Mendelovy teorie

zustava.
1.1 Zakladni pojmy evolucnich algoritmi

1.1.1 Jedinec

Jedinec je numericky popis jednoho feSeni daného problému. Kazdy jedinec ma svou vlastni
kvalitu, kterd je vysledkem ohodnoceni ucelové funkce. Samotného jedince si miizeme
pfedstavit jako Ciselny vektor parametri sjeho ohodnocenim. Kazdy jedinec je omezen
hranicemi prohleddvaného prostoru. Pii jeho vytvafeni bychom méli pouzivat korekci
parametrd, které dany prostor prekro&i. Uéelem evoluénich algoritmi je najit jedince s idealni

ucelovou funkeci.

Tab. 1. Znazornéni jedince

CV (ohodnoceni jedince) Parametr 1 Parametr 2 Parametr 3

2,88277 -0,037139 -1,6088 0,541448
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1.1.2 Populace

Populace je pole jedinci dané generace vcetné jejich parametrd. Mize byt znazornéna jako

matice NP x D (pocet jedinci v populaci x dimenze problému) s pfidanym fadkem

jednotlivych ohodnoceni jedinct (CV). Sloupce piedstavuji jednotlivé jedince. [2]

Tab. 2. Znazornéni populace

Jedinec 1 Jedinec 2 Jedinec 3 Jedinec 4 Jedinec 5
CcVv 2,88277 8,67739 12,2754 1,76051 1,03928
Parametr 1 | -0,037139 2,25519 0,882058 -1,27924 0,50194
Parametr 2 -1,6088 -0,80931 -1,12773 0,315045 -0,176007
Parametr 3 0,541448 1,71363 -3,19775 -0,157448 0,869688

1.1.3 Ugelova funkce

Ucelova funkce hodnoti kvalitu jedince dle jeho parametrii. Oznadujeme ji f(x) nebo také
feost () (cost znamena anglicky cena). V ramci optimalizace nahlizime na ucelovou funkci
jako na geometricky problém, kdy se snazime nalézt minimum (resp. maximum) dané funkce
vV N — dimenziondlnim prostoru mozZnych feSeni. PoCet dimenzi nam zde udava pocet

argumentu ucelové funkce. [2]

V ramci praktické €asti této prace se setkavame s nékolika ucelovymi funkcemi véetné jejich
grafického zobrazeni. Piikladem tucelové funkce tedy miize byt naptiklad jakakoliv

z uvedenych testovacich funkci (viz kapitola 2.6).

Vyuziti ucelové funkce ovSem piesahuje ramec ukadzanych testovacich funkci. V ptipadé
prediktivniho fizeni mtze ucelova funkce naptiklad obsahovat veliCiny akéniho zasahu u,
vystupu y, a zddanou hodnotu w, ke které se snazime fidit vystupni veli¢inu. Vidime tak,

ze aplikace ucelové funkce je Siroka a multioborova.
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1.2 Obecny cyklus evolu¢nich algoritmu

Obecny postup EVT zacind vymezenim a definici parametrii evoluce. Ty se u kazdého
evolu¢niho algoritmu méni. Mezi parametry muzeme fadit naptiklad pocet generaci, které
chceme vytvorit, stanoveni ucelové funkce pro feSeny problém a dalsi specializované atributy
daného algoritmu. Pak vygenerujeme pocateéni populaci a ohodnotime jeji kvalitu pomoci

ucelové funkce.

Dokud nejsou splnény ukoncujici podminky — napiiklad vytvoieni zadaného maximalniho

poctu generaci, opakuje se samotny evoluc¢ni cyklus:

z aktualni populace se vyberou rodice a jejich kiizenim a mutaci vytvofime potomky. Kritéria
vybéru rodict a jednotlivé postupy kiiZeni a mutace jsou variabilni vzhledem k vybranému
algoritmu. Kazdy novy jedinec se ohodnoti a vyberou se z nich ti nejlepsi. Ti pak zaplni

novou populaci. Stara populace je tak zapomenuta a jeji misto zaujima populace nova. [1]
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Tvorba novych
potomk

Naplnéni nové
populace vybranymi Mutace novych
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Vybér nejlepsich
jedincl z populace
rodicl a potomku

Ohodnoceni kvality
novych potomkd

Obr. 1. Obecny cyklus evolu¢niho algoritmu bez znazornéni ukonéeni evoluce

1.3 Vyuziti evoluénich algoritmu

Na rozdil od jinych algoritmii neni u EVT zaji§téno, Ze nalezneme to nejlepsi a optimalni
feSeni. (Také nékteré Zivocisné druhy nebyly v disledku ménicich se podminek schopny
adaptace a vymfely.) Piesto dosahujeme ve spousté piipadi, kde by bylo feSeni netrividlni,

¢i kde kroky vedouci k jeho nalezeni dokonce ani nezname, velmi dobrych vysledkd.
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2 DIFERENCIALNI EVOLUCE

Diferencialni evoluci vyvinuli v roce 1995 Kenneth V. Price a Dr. Rainer Storm. Algoritmus
reprezentace byla nahrazena dekadickou a logické operace vektorovymi. Po pfidani principu
diferencialni mutace (viz nize) byly ovSem prvky genetického zihani uznany za nadbytecné

a z diferencialni evoluce (déle jen DE) byly vypustény.

Z ostatnich evolu¢nich algoritmii se DE schematicky podoba genetickym algoritmiim
a zaroven praveé v porovnani s GA je velmi patrné rozdilnost obou postupii. Prikladem miize
byt naptiklad odlisny pocet rodict, které algoritmy potiebuji k vytvofeni potomki. Zatimco

GA pouziva dva rodice, DE je potiebuje Ctyfi.

2.1 Parametry a terminologie
Mezi parametry DE patfi:

e CR - prah k¥iZeni
Interval: CR € [0, 1]
CR se vyuziva pfi vytvareni nového jedince konkrétné behem kiizeni. Urcuje miru
dédic¢nosti nové vzniklého jedince na ¢tvrtém rodi¢i nebo na zmutovaném vektoru.
Pokud je CR rovno 0, bude potomek kopii ¢tvrtého rodice. V opac¢ném piipadé bude-li
se hodnota CR rovnat 1, novy potomek bude okopirovany zmutovany vektor
a ze Ctvrtého rodice neziskd Zadnou informaci. V téchto krajnich ptipadech by se tedy
Z evolucniho algoritmu stalo bud’to pouhé ndhodné hledani nebo jen kopirovani
starSich generaci bez vyvoje. Doporucuje se proto, aby CR nikdy nenabyvalo krajnich
hodnot.
V piipadé, ze oSetfujeme separabilni funkci, je doporuCeno nastavit tento parametr
na hodnoty bliZici se k 0.

e D - dimenze problému
D wudavd pocet argumentli ucelové funkce. Pokud prohleddvame naptiklad
dvojrozmérny prostor, pak bude mit ucelovd funkce pravé dva argumenty (pozici

na 0se X a na ose y).
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NP — velikost populace

Interval: NP € [10D,100D]

Udava pocet jedinct v jedné generaci. Populace by nikdy neméla byt nizsi nezli 4,
aby evoluce mohla jesté fungovat. (Pro vytvoieni potomka je potieba Ctyf rodic¢t.)

F — mutaéni konstanta

Interval: F € [0, 2]

F je vyuzivan béhem diferencidlni mutace rozdilné v zavislosti na vybrané mutacni
strategii. Ovliviluje tedy podobu vzniklych zkusebnich vektort.

Generations — generace

Interval: Generations > 0

Udava pocet evolucnich cykli Slechténi populace.

Specimen — prototyp jedince

Udava typ cisel a interval, ze kterého se skladaji jednotlivi jedinci. V podstaté se jedna
0 omezeni, v ramci kterého se jednotlivé parametry jedince maji hledat. Napftiklad:
{(Real, -10, 15), (Integer, -1, 1)}. Diky omezeni pak miZeme zajistit, aby byli jedinci

generovani v ramci daného intervalu. [1]

Nasledujici tabulka (Tab. 3) ukazuje doporucené hodnoty téchto parametrd, jak jsou uvedeny

ve zdroji [1].

Tab. 3. Hodnoty fidicich parametrd diferencialni evoluce

Ridici parametr Interval Doporucena Poznamka

CR [0, 1] 0,8-0,9 Prah kfizeni

NP [10D, 100D] 10D Velikost populace
F [0, 2] 0,3-0,9 Mutac¢ni konstanta

Generations >0

Pocet kol evoluce

populace

Parametry evolu¢nich algoritmii urcuji kvalitu a prabéh evoluce. V zakladni verzi DE jsou

parametry sice voleny jako pevné, v modifikovanych verzich DE je ale Ize v zavislosti

na kvalité¢ probihajici evoluce ménit. V takovémto piipadé pokud k vyhodnoceni vhodnych

parametri vyuzijeme diferencialni evoluci samotnou, hovofime o tzv. meta-diferencialni

evoluci. Parametry této DE je trojice NP, CR, F. Samotna evoluce pak ma sice efektivnéjsi
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vysledky, ovSem za cenu prodlouzené¢ho evolu¢niho procesu. Casové je meta-diferencidlni

wevr

2.2 Mutace

Mutace spoc¢iva ve vytvoreni tzv. Sumového vektoru v za pouziti ndhodné vybranych rodica

a mutacni konstanty. Konkrétni zpisob jeho vzniku zalezi na zvolené mutacni strategii.

2.2.1 Mutacni strategie

Moznosti tvorby Sumového vektoru je samoziejmé veliké mnozstvi. Aby se jednalo
0 diferencialni mutaci, sta¢i v podstaté¢ pii vypoctu Sumového vektoru pouze pouzit rozdil
dvou nahodné vybranych vektord rodi¢u. Seznam nékterych variant muta¢nich strategii je

uveden v tabulce (Tab. 4).

Vzhledem k tomu, Ze vyuzivame nahodné vybrané rodiCe, na jejich potadi pii vypoctu

nezalezi. Je tedy jedno, zda v dané strategii pouzijeme erl, i xfz_ j Ci xf3_ It

Tab. 4. Mutacni strategie [2]

Best/1 V= X+ F (X — X73)) 1)

Rand/1 v=2x7y;+ F (g = x5 ) @)
Rand-To- v =l + A (XGese — %) + F - (el ;= x2)) (3)

Best/1

Best/2 v= xgest,j +F- (erLj + erz,j - xrcs,j - er4,j) (4)

Rand/2 v=xg5;+F (g + X0~ X~ X)) (5)

Strategii s doposud nejlepSimi vysledky je strategie Rand/1 (2), ktera vyuziva t¥i raznych
nahodné vybranych rodic¢ dané populace a mutacni konstanty F. Béhem této mutace nejprve
ndhodné vybereme tii rodiCe, rozdil prvniho a druhého vynasobime mutacni konstantou

a vysledny vektor pficteme k tfetimu rodici.

Dalsim moznym strategickym krokem je pouzivat jako jednoho z rodi¢u jedince s doposud

nejlepSimi vysledky. Jedna se o variace obsahujici slovo ,,Best®.
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Jednotlivé strategie se liSi 1 V zavislosti na vybraném kiizeni. Kompletni shrnuti najdete

podrobnéji popsané v kapitole 2.4.1 Strategie DE.

2.3 Kf¥iZeni

Na rozdil od GA, nastava kiizeni u DE az po mutaci. Kfizenim vytvofime ze Sumového
vektoru a ¢tvrtého (dosud nepouzitého) rodice nového jedince, kterému budeme fikat

zkuSebni (nebo také trial) vektor. Jeho vznik zavisi na zvolené strategii, nahodné

generovaném Cisle a velikosti CR.

2.3.1 Binarni kiiZeni

U binarni strategie kiizeni (oznacujeme téz Bin) vychazime z néhodné vygenerovaného cisla
a hodnoty prahu kiiZzeni CR. Odpovidajici dvojice parametri (prvni parametr Sumového
vektoru s prvnim parametrem aktivniho rodi¢e, druhy s druhym, atd.) vzdy vybereme pravé
jeden ato v zavislosti na ndhodné generované hodnoté. Je-1i nahodna hodnota niz$i nezli prah

kiizeni CR, bereme parametr ze Sumového vektoru, v opa¢ném piipadé pak z aktivniho

rodice.
Strategie se da zapsat vztahem:

v; pokud U; <CR

Vi = x;j pokud U; > CR (6)
Kde y; zde reprezentuje vznikly prvek trial vektoru, v; odpovidajici parametr Sumového

vektoru, x;; parametr aktivniho rodi¢e a U; € [0,1] ndhodné vygenerovany prvek. [4]

Nové€ vznikly jedinec neni automaticky zatfazen do nové populace, ale soutézi o toto misto
s aktivnim rodi¢em a to pomoci hodnotici funkce. Tim je zajiSténa garance imunity proti

degradaci populace. [2]

Mozné jsou téZ drobné modifikace. V jedné z nich vybirdme potadi prvniho evaluovaného
parametru nahodné a automaticky ho fadime z ptisluSného parametru Sumového vektoru. Tim
se da napftiklad zajistit, ze 1V pfipadé nulové hodnoty CR, se alesponi jeden prvek nového
jedince zméni a cely vektor nebude pouhou kopii svého rodice. Veskeré dalsi hodnoty pak

vybirame dle algoritmu binarniho k#izeni. Takovyto algoritmus by se zapsal vztahem (7):

v; pokud U; <CR mnebo j=I

Vi = xij pokud U;>CR a j#lI (7)
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Kde [ je ndhodné vybrané celé ¢islo z intervalu {1, 2, ..., D}.[4]

2.3.2 Exponencialni kFizeni

U exponencialniho kiizeni (téz Exp) nejprve nahodné vybereme startovni pozici z intervalu
{1,2,...,D}. Nasledn¢ vychazime z parametri Sumového vektoru do té doby, dokud
nevygenerujeme nahodné Cislo vétsi nezli CR. Jakmile ov§em ndhodné hodnota ptesadhne CR,

kopirujeme veskeré zbylé hodnoty aktivniho rodic¢e az do naplnéni nového jedince. [4]

Hodnota tucelové funkce nového jedince se porovnad s aktivnim rodiCem a stejné jako

U bindrniho kiizeni do pfisti generace postoupi ten lepsi.

Rozdil mezi exponencidlnim a binarnim kiizenim spociva tedy predevsim v tom, ze
U exponencialni strategie pfifazujeme jednotlivé parametry ze stejného zdroje vzdy za sebou,
zatimco u bindrni strategie se prvky zjednotlivych zdroji mohou sttidat. Déle sniZzené
opakovani porovnavani a generovani novych ndhodnych prvki u exp. kiizeni teoreticky muze
za urCitych podminek snizit dobu vykonavani tvorby nového jedince. Ackoliv by podle
internetové stranky Dr. Reinera Storna samotna metoda kiiZeni neméla mit na vysledek piili§
znaény vliv, Ken Price tvrdi, ze binarni kiizeni neni nikdy hor$i nezli exponencialni. [5]
Kapitola 5.1.2 obsahuje srovnani vysledkt jednotlivych strategii testovanych v ramci

zkoumané aplikace.

2.4 Princip ¢innosti DE

Pribé¢h diferencialni evoluce je obdobny k obecnému evolu¢nimu algoritmu, jak je uveden
v kapitole 1.2. Za¢ina stanovenim parametrd (F — mutaéni konstanta [0, 2], CR — prah kiizeni
[0, 1], NP — pocet jedincti v populaci, D — rozmér jedince a Specimen — prototyp jedince).
Naésleduje tvorba prvni populace a jeji ohodnoceni.

Samotny cyklus diferencidlni evoluce bez znazornéni ukoncovacich podminek a vyhodnoceni

jednotlivych generaci zobrazuje obrazek (Obr. 2). Jedna otocka cyklu vytvoii jednoho jedince

do nové populace.
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Iterativni vybér
aktivniho rodice

Predani lepsiho
jedince z dvojice
aktivniho rodice ¢i
zkusebniho
vektoru do nové
populace

Ohodnoceni
zkusebniho
vektoru

Nahodny vybér
dalsich rodicu (v
zavislosti na
vybrané strategii)

Mutace - tvorba
Sumového
vektoru

K¥izeni - tvorba
zkusebniho
vektoru

Obr. 2. Obecny diferencialni evolu¢ni cyklus bez znazornéni

ukonceni evoluce

Cyklus zac¢ina vybérem aktivniho rodice. Toho vybirame klasickym iteracnim procesem, kdy
postupné prochazime veskeré jedince v populaci. Aktivnimu rodici pak prifadime dalsi tfi
nestejné ndhodné vybrané jedince, na které aplikujeme mutaci. Mutacni (téZ Sumovy) vektor

pak zkiizime s aktivnim rodi¢em na zakladé nahodné vygenerované hodnoty a velikosti CR.

Vzniklého nového jedince (nyni zkuSebni vektor) ohodnotime ucelovou funkci. Pokud
hodnota tucelové funkce (CV — cost value) bude horsi, nezli u aktivniho rodiCe, ptechézi
do nové populace aktivni rodi¢. V opaéném ptipad¢ jsme uspésné vytvoriili nového jedince,
ktery je lepsi, nezli byl jeho rodi¢. Diky tomuto poslednimu kroku mdme zajisténo,

ze populace pozdéjsich generaci bude vzdy lepsi nebo stejnd nez generace piedchozi.

Nasleduje vybér dalsiho aktivniho rodice a cyklus evoluce se opakuje az do vycerpani
populace. Ve své zakladni verzi je DE ukoncena, pokud vySlechtime zadany pocet generaci.
Programator si ovSem mize ukoncujici podminku sam upravit — naptiklad oSetfit ptipad, kdy

nastava tzv. stagnace, pfipadné¢ zmeénit za urcitych podminek fidici parametry.
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V ramci kazdé generace se uchovava hodnota nejlepsiho jedince. [1]

2.4.1 Strategie DE

Jednotlivé variace strategii DE se skladaji z ¢asti mutacni a kfizeni. Obecna konvekce zapisu
strategie je ve form¢ DE/x/y/z. DE urcuje, Ze se jedna o diferencialni evoluci, X pfedstavuje
vybér aktivniho prvku, y pocet diferenci vektori potfebnych k mutaci X a z udava strategii
ktizeni. [3]

Mutacni strategie, jak jsem ji predstavila v kapitole 2.2.1, je tedy popsana parametry X a Y.

Pro tplnost dopliiyji i hodnoty, kterych mohou jednotlivé polozky nabyvat.

Tab. 5. Strategie diferencialni evoluce

DE X y z
Best 1 Exp
Rand 2 Bin

Rand-to-Best

V zévislosti na vybrané strategii se tedy méni 1 jednotlivé kroky evolu¢niho cyklu. Strategie

DE/Rand/1/Bin je zobrazena na obrazku (Obr. 3).
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Aktivni rodié Tfi ndhodné vybrani jedinci

| >

jedinec 1 jedinec 2 jedinec 3 jedinec 4 jedinec 5 jedinec 6
cv 19,7432 24,4757 25,0706 35,7453 15,0884 7,3038
Parametr1 -1,84359 1,20304 -2,11362 -1,08737 -1,7287 0,812987
Parametr2 2,15931 -0,02086 -3,15131 -0,318171 -0,68042 0,348649
Parametr3 -1,08658 -2,79892 1,00752 4,10261 -3,73982 2,20628

Soutet se tfetim rodifem
Diferenéni vahovy vektor Vahovy diferencni vektor n+f-(n—nr)
(r —1) frz-1) =
Sumovy vektor
0,52566 0,420528 1,233515
0,65956 0,527648 0,876297
0,94090 0,752720 2,959000

Binarni krizeni
Na zakladé nahodné generovaného &isla a CR se vybiraji prvky
z aktivniho jedince nebo $umového vektoru|

Zkusebni
vektor

1,233515 CV zkusebniho vektoru je 15,1533, tedy je
0,876297 men3i neZli CV aktivniha jedince (25,0706).
1,00752 Proto postoupi do dalii generace nové
vytvafeny zkusebni vektor.
Nova populace \
jedinec 1 jedinec 2 jedinec 3 jedinec 4 jedinec 5 jedinec 6

cv 19,7432 22,9827 15,1533

Parametr1l -1,84359 1,20304 1,233515

Parametr2 2,15931 -0,02256 0,876297

Parametr3 -1,08658 -2,79892  [ERFEY)
Obr. 3. Princip DE/Rand/1/Bin

2.5 Stagnace

Evolu¢ni algoritmy mohou nabyvat suboptimalnich vysledki (tj. vysledki, pii kterych nebyl
nalezen globalni extrém, ale tfeba jen lokalni) v ptipad¢€, Ze je splnéna jedna z nésledujicich

podminek:
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e Cela populace se nachézi v lokalnim extrému dané ucelové funkce.
e Populace ztratila diverzibilitu.

e Optimalizacni proces probiha pomalu, nebo viibec neprobiha.

Takovému ptipadu fikame predCasna konvergence K suboptimalnimu reseni a lze ho ovlivnit

nasledujicimi faktory:

e Nastavenim fidicich parametrt
e Velikosti populace

e Poctem generaci

e Definici ucelové funkce

e Definici omezeni

Stagnaci se nazyva jev, pii kterém se sice vyvoj hodnot ucelové funkce zastavil, aniz by jesté
byl nalezen globalni extrém, ale zadna z vySe uvedenych podminek splnéna nebyla — tedy
populace je dale rliznorod4, nenachdzi se v Zadném z lokdlnich extrémii funkce ani nebylo
zastaveno vytvareni novych potomkil. Optimalizacni proces tedy neprobihd bez ziejmych

divod. [1]

Jednou z moznych pficin stagnace je, Ze veSskeré mozné kombinace vzniklych jedincti maji
hor$i ohodnoceni, nezli jejich rodice. V takovém piipadé do dalsi populace postupuji opét
pouze plvodni rodice a nemaji Sanci se vyvijet. Riziko stagnace se tedy sniZuje se zvySujicim
se poctem feSeni (jedinci), které jsme schopni v ramci jedné generace vytvofit. Pocet
moznych feSeni evoluce se da vypocitat. Naptiklad pro piipad strategie DE/Rand/1/Bin je
pocet feSeni dan rovnici:

NP3 —3:-NP?+2:NP jestliCR =1

Nerigt = {D NP - (NP3 —3-NP? +2-NP) jestliCR =0 ©)
2D NP - (NP3 —3:NP?+2-NP) jinak

Dalsi moznosti boje proti stagnaci je zména fidicich parametri evoluce, tj. kromé jiz
zminéného poctu jedincu v populace (NP) 1 mutacni faktor (F) a prah kiizeni (CR). VSechny
tyto parametry maji na vznik novych jedinct a jejich kvalitu vliv a jejich zména mlze vyvoj

nové generace a tim i optimaliza¢ni proces opét obnovit.

Ptikladem problematicky zvolenych parametrti jsou napiiklad nastaveni F ¢i CR na hodnotu
1,0. V takovych ptipadech pozorujeme zvySené riziko generovani duplikatnich feseni jedinci
— byva tedy prakti¢téjsi nastavit hodnotu danych parametrii radé€ji na 0,99, nezli na cislo

bez desetinného rozvoje. [2]
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2.6 Testovaci funkce a vyhodnoceni ticelové funkce

Testovaci funkce jsou vyuzivany za ucelem demonstrace funkcnosti evoluc¢nich algoritmti.
U vétsiny uvedenych funkci zname jeji pribeh i polohu jejich extrémii. Pomoci testovacich

funkci je také mozné porovnavat efektivitu jednotlivych evolu¢nich algoritma. [1]

Samotny vypocet hodnoty tcelové funkce pak spociva v prostém dosazeni parametrd jedince

do ptivodni ucelové funkce.

2.6.1 Galerie testovanych ucelovych funkei

Zadani jednotlivych testovacich funkci se v zavislosti na vybranych zdrojich ¢asto méni.
Veskeré uvedené informace byly otestovany programem popsanym v praktické c¢asti
a pfedpisy funkci 1 dand maxima by mély tedy byt konzistentni. Grafy jednotlivych funkci
byly vytvoieny ve Wolfram Alpha.

Ve vyctu testovacich funkci uvadim vSechny znamé globalni extrémy funkci ve formatu
f(x1,x,) = y. Tento zapis vyjadiuje, Ze extrém dané funkce mame hledat na pozici (xq, x;,)

a ze hodnota ucelové funkce v tomto bod¢ nabyva hodnoty y.
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Prvni de Jongova funkce (1st De Jong)

Ucelova funkce

D

f(xlleJ "'!xD) = Z xiz

i=1
Globalni minimum
VE,: f(0,0) =0

V E,: £(0,0,..,0) = 0

N

=10 =04 0.0 0.5

X

Obr. 4. Prvni de Jongova funkce

1.0

(9)

[1]
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Druha de Jongova funkce (Rosenbrocks’s saddle)

Funkce je téz znama pod nazvem Rosenbrockovo sedlo nebo Bananova funkce.

Ucelova funkce

D-1
f(xy, %2, .., xp) = z 100(xi2 - xi+1)2 + (1 - xi)z (10)
i=1

Globalni minimum
VE,:f(1,1) =0
VE,. f(1,1,..,1) =0

[1]

Obr. 5. Druha de Jongova funkce
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Treti de Jongova funkce (3rd De Jong)

Ucelova funkce

D

f(x1, %, 0, Xp) = leil (11)

i=1
Globalni minimum

VE, f(0,00=0

VE,f(,0,..,0)=0

[1]

Obr. 6. Tieti de Jongova funkce
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Ctvrta de Jongova funkce (4" de Jong)
Ugelova funkce
D
f(xy, x5, 0, xp) = Z ixt (12)
i=1

Globalni minimum

V E,: f(0,0) =0

VE,:f(,0,..,00=0

[1]

—— ]

0.0

1 x

Obr. 7. Ctvrta de Jongova funkce

0.5
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Rastriginova funkce (Rastrigin’s function)
Ugelova funkce
D
f(xy, x5, 0, xp) = 10D + Z(xiz — 10cos(27mx;)) (13)
i=1

Globalni minimum

V E,: £(0,0) =0

VE,:f(,0,..,00=0

[6]

P ORTRC O
) @@ O©O® @H@X.‘

Obr. 8. Rastriginova funkce



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2013 24
Schwefelova funkce (Schwefel’s function)
Ugelova funkce
D
f(x1, %2, 0, %p) = Z —x;sin(y/|x;l) (14)
i=1

Globalni minimum

V E,: f(420,969;420,969) = —837,966

V E,: f(420,969; ...;420,969) = —418,983 - n

[1]

Obr. 9. Schwefelova funkce
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Griewangkova funkce (Griewangk’s function

Ucelova funkce

f(xy, x5, e, xp) =1+ 24000 Hcos(—) (15)

Globalni minimum

V E,: £(0,0) = 0

V E,: £(0,0,..,0) = 0

[1]

100

A0 F

=50 F

Obr. 10. Griewangkova funkce v intervalu [-5; 5] (nahote) a [-600;600] (dole)
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Sinova obalkova sinusoidalni funkce (Sine envelope wave function)

Ucelova funkce

2
sin( /xlz + x4, - 0,5>

2
(1+0001(:7 +22,))

D-1
f(xl,xz, ...,xD) = — Z 0,5 + (16)
i=1

Globalni minimum

V E,: Globalni extrém najdeme tam, kde je polomér kruznice

r= /xlz + x2,, = +2,06668 a funkéni hodnota y = —1,491

V E,: kruznice s funkéni hodnotou y = —1,491-(n — 1)

[6]

Obr. 11. Sinov4 obalkov4 sinusoidalni funkce
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RoztaZena sinusoidalni V funkce (Stretched V sine wave function)

Ucelova funkce

f(x1, x5, oy Xp)

p-1 2
= z (4/351'2 + x4 sin (5010/xl-2 + xi2+1> + 1) a7
i=1

Globalni minimum

V E,: £(0,0) = 0

V E,: £(0,0,..,0) = 0

[1]

0.2

-0.2

—0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4

Obr. 12. Roztazena sinusoidalni V funkce
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Ackleyho funkce I (Ackley’s function 1)

Utelova funkce
STRENY
fxy, %0, 0, xp) = Z k—l + 3(cos(2x;) + sin(Zle))) (18)
i=1 es

Globalni minimum
V E,: f(£1,50236; —0,754865) = —4,4901

V E,: f(1,51563; —1,1151; —1,10972; ...; —1,10972; —0,747245) =
—7,54276 — 2,91867 - (n — 3)

Obr. 13. Ackleyho funkce |
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Ackley’s function Il — Ackleyho funkce Il

Ugelova funkce
- cos(2mx;)+cos(smxiyq) -0,2- %
FOp, s xp) = Z 20+e—e 2 —20-e N ) (19
i=1
Globalni minimum
VE,:f(0,0)=0
VE,: f(,0,..,00=0
[1]
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Obr. 14. Ackleyho funkce II
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Michalewiczova funkce (Michalewicz’s function)

Ucelova funkce

D . o

f(xy, xp, 0, xp) = — Z sin(x;) sinzo(%) (20)

i=1
Globalni minimum
V E,: f(2,20291; 1,57096) = —1,8013

V E,: f(2,2091,1,57104, ...,1,57104) = 1,00098 - (n — 2)

a0r

25

201

lor | 7

051 | —

T L e IS
oo 05 10 15 20 25 30

Obr. 15. Michalewiczova funkce
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Mastersova funkce (Master’s cosine wave function)
Ugelova funkce
b1 — (2 +x2,+0,5%; %14 1)
flxq, rxp) = — Z <e 8 cos(él\/xl-2 +xZ .+ O,Sxixl-ﬂ)) 21)
i=1
Globalni minimum
V E,: f(0,0) =—-1
VE,: f(,0,..,00=—1-n
[6]

Obr. 16. Masterova funkce
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3 DETERMINISTICKY CHAOS

3.1 Zakladni pojmy deterministického chaosu

Zatimco chaos vniméame jako projev absolutni, ¢isté ndhody, chovani systému ve skutecné

prirod¢ je charakterizovano terminem deterministicky chaos. Mezi jeho typické znaky patfi:

3.11

velka citlivost i na extrémné malé zmény pocatecnich podminek nebo jinych
parametri

dynamicky systém je globaln¢ stabilni, ale lokalné nestabilni a neptedvidatelny

chyby v méteni poc¢ate¢nich podminek exponencialné nartstaji

chaotické systémy jsou vzdy nelinedrni a to i pfesto, ze je 1ze matematicky popsat

[9]

Bifurkace

Vime, Ze v systémech deterministického chaosu se dva nekonecné blizké stavy exponencialné

rozchézeji. Tento jev se nazyva bifurkaci. Jednd se o ndhlou zménu stability, ktera chaosu

predchazi. V piipade, kdy v soustavé dochazi ke vzniku na sebe navazujicich bifurkaci, tedy

fikame, Ze nastava chaos. Z tohoto diivodu je studium podminek vzniku bifurkace dilezitou

soucasti analyz nelinearnich dynamickych soustav. [12]

Grafické znazornéni bifurkace se nazyva bifurkacnim diagramem. Znazoriiuje zavislost

limitnich stavi systému na jednom z fidicich parametri. Typicky bifurkac¢ni diagram je

na obrazku (Obr. 17).
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Obr. 17. Bifurka¢ni diagram

3.2 Modely deterministického chaosu

Modely deterministického chaosu nebo také deterministické chaotické systémy jsou systémy,
u nichz k urceni jejich chovani a celkové posloupnosti jejich stavii potfebujeme znat veskeré

nasledujici informace:

o Casové zavislou rovnici
e Hodnoty vsech fidicich parametri
e Pocatecni podminky
[10]

Jako model deterministického chaosu nam tedy poslouzi soustava diferencialnich rovnic,
U nichz zndme vSechny vySe uvedené body a které se budou znacit chaotickym chovanim.
V bakalaiské praci [11], na kterou v praktické ¢asti navazuji, jsou uvedeny chaotické systémy
pro ucely generovani pseudo-nahodnych Cisel, které jsem v programu pouzila a uvadim je

v tabulce (Tab. 6).
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Tab. 6. Pouzité chaotické systémy [11]

Nazev systému Matematicky zapis Parametry
Xne1 = 1+ alX,| + bY, a=17
Lozi (22)
Yoi1 = X b=0,5

Xne1 = X +Y, + 8cos2ny,(mod 1)
Sinai 6=0,1 (23)
Yoi1 = X5 + 2Y,(mod 1)

Xns1 = Xp + Y1 (mod 2m) b=0,1
Disipative (24)

Yii1 = bY, + ksinX,,(mod 2m) k =88

. a=26

Xpi1 =7y +uX,cosw — Y, sinw)

_ . g =04

Ikeda Yii1 = p(Xysinw + Y, cosw) (25)
B =
W=P =T 2 vy2
1+ X3+Y7 4=09

Xpi1 =Xy + Y, (mod 1)
Arnold cat k=2 (26)
Yoe1 = Xy + kY, (mod 1)

X1 = 1— aXZ + bY, a=14

Hénon map (27)
Y1 = Xn b =103
Xn+1 = aXy — Yn2 a=0,75

Burgers map (28)
Y., = bY, + X, Y, b =175

Holmes cubic Xny1 = Yo b =0,2 9)
map Y., = —bX, +dY, — Y3 d =277

Xn+1 = Xpn + Ypya(mod 2m)
Chirikov k=1 (30)
Yiy1 =Y, + ksinX,,(mod 2m)
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3.3 Diferencialni evoluce s prvky deterministického chaosu

Funk¢nost mnoha algoritmli — evolu¢ni algoritmy nevyjimaje je zaloZzena na generovani
nahodnych c¢isel. Zabudovany generator Cisel v programovacim jazyce C/C++ se nachazi
Vv knihovné stdlib.h: konkrétné se jedna o funkci inicializujici posloupnost Cisel srand()
a funkci rand(), ktera vraci ¢islo v rozmezi od 0 do RAND MAX (jeji vysledek tedy musi byt
jesté né&jak upraven). O vygenerované hodnoté pak ale nemluvime jako o nahodné,
ale pseudo-nahodné, jelikoZz inicializovana posloupnost, ze které vychazime, je CdCisté
deterministickd — tzn. Ze pfi stejnych parametrech ndm bude vzdy vygenerovana stejna

posloupnost cisel. [8]

Mluvime-li 0 diferencialni evoluci s prvky deterministického chaosu v C/C++, mame
na mysli evoluci, kde misto generovani ¢isel pomoci funkce rand() pouzivame generator
zalozeny na chaotickych systémech. Ty se projevuji nepravidelnym a zdanlivé

nepiedvidatelnym chovanim a maji s generatory pseudo-ndhodnych ¢isel leccos spole¢ného.

[8]
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II. PRAKTICKA CAST
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4 OBJEKTOVE ZPRACOVANI DIFERENCIALNI EVOLUCE
S PRVKY DETERMINISTICKEHO CHAOSU

4.1 Trida Chaos

Ttida Chaos vyuzivana pro generovani pseudo-nahodnych &isel vychazi z bakalaiské prace

Radovana Fuchse Deterministicky chaos jako generator nahodnych ¢isel v prostifedi C a C++

[11], na kterou navazuiji.

Zakladni proménné

double polex| MAX_DELKA]

double b0, double kO, ...
string system

double maximum1

Zakladni metody
Chaos()

void Lozi(), void Sinai, void Disipative(),
void ArnoldCat(),
void Henon(), void lkeda(), void Chirikov

void HolmesCubic(),

void max()

void vypis()

void vyber()

Pole, do kterého generujeme vysledna

chaoticka desetinna ¢isla
Parametry jednotlivych chaotickych modela
Nézev vybraného chaotického systému

Dosavadni vygenerované maximum
(vyuzivame pro spravné rozdéleni hodnot

do intervalu (0, 1))

Konstruktor nastavuje zédkladni parametry

Funkce pro modelovani chaotickych

systémil

Projde pole vygenerovanych cisel a najde

maximum
UloZi vysledek do souboru

Nastavi vybér chaotického systému
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4.2 Trida DE

Ttida DE je zakladni tiidou implementace diferencialniho chaosu.

Zakladni proménné

double * population

double * newPop

double * noise

double * trial

double * best

Zakladni parametry diferencialni evoluce
double crossover

int popSize

double factor

int generations

int dimension

Testovaci pomocné proménné

int testFunction

double minimum, double maximum
int stagnation

int maxStagnation

Zakladni metody

DE

void init

Populace je ur¢ena polem desetinnych Cisel
Nov¢ vznikajici populace

Sumovy vektor (vysledek mutace)
Zkusebni vektor (vysledek kiizeni)

Nejlepsi jedinec generace

Préah kiizeni

Velikost populace
Mutacéni konstanta
Pocet evoluénich cykli

Pocet argumentt ucelove funkce

Vybrana testovaci funkce
Meze testovaci funkce
Pocet stagnujicich generaci

Maximalni pocet stagnujicich generaci

Konstruktor. Nastavuje zakladni parametry

jako CR, NP, F, D, pocet generaci a dalsi

Nastavuje chaoticky generator cisel, meze
ucelové funkce a naplni uvodni populaci
nahodnymi

daty pomoci metody void

setPopulation
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double chaosRand Generuje pseudo-nahodné ¢islo za pomoci

instance tfidy Chaos

void bestl, void randl, void randToBestl, Jednotlivé mutacni strategie

void best2, void rand2

void selectParents Nahodny vybér rodi¢ti béhem mutace
void binCross, void expCross Binarni kiiZeni, exponencialni kiizeni
void evolve Evoluéni metoda. Zavisi na vybranych

vrvr

double costFunction Ucelova funkce

void getPopulation Vypise nejlepsiho jedince populace.

4.2.1 Vlastni ucelova funkce

Ucelova funkce double costFunction() vraci hodnotu funkce jedince. Matematicka operace
vykonana s jednotlivymi parametry jedince zavisi na vybrané testovaci funkci. Program je
také mozné rozSifit o Svou vlastni novou ucelovou funkci. V takovém ptipadé se zadana

funkce zapise do costFunction() jako nova podminka ve tvaru (Obr. 18)

if (testFunction==A){

for (int i=l; i<=dimension; i++){
double x1=testPopulation[index+i*popSiz]; //parametr 1

costValue+=//zapis nove funkce patri sem

Obr. 18. Implementace nové sumacni tcelové funkce s I-tym parametrem

Kde A je ¢islo reprezentujici novou ucelovou funkci v konfiguraénim souboru. Pokud by
nova funkce nepocitala pouze s jednim parametrem ale i s parametrem nasledujicim, pouzila

by se podminka uvedena v obrazku (Obr. 19).
if (testFunction==B){
for (int i=1; i<dimension; i++){
doubTe xl=testPopulation[index+i*popsSiz]; //parametr i
double x2=testPopulation[index+(i+1)*popSsiz]; //parametr i+1

costvalue+=//zapis nove funkce patri sem

Obr. 19. Implementace nové sumacni tcelové funkce se dvéma navazujicimi parametry
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4.2.2 Pseudo-nahodny generator ¢isel s pomoci deterministického chaosu

Chaoticky generator ¢isel v metodé chaosRand() vyuziva tiida diferencialni evoluce hned
v n¢kolika metodach. Nahodné generované hodnoty potiebujeme pii nastavovani tvodni
populace setPopulation(), pii vybéru rodi¢u pro mutaci SelectParents(), binarnim kiiZeni
binCross() a exponencialnim kiizeni, pfesnéji feCeno pii generovani nahodné hodnoty
porovnavané s CR, o coz se stara metoda selectNoiselndex(). Bereme-li to z funkce main,
pouzivame chaotické systémy jak pii inicializaci nové populace, tak i v kazdém evoluc¢nim

cyklu (Obr. 20).

| DE::setPopulation

DE::selectParents l

DE::binCross

| DE::selectNoiselndex |

DE::chaosRand

Obr. 20. Vyuziti chaotického generovani Cisel

4.3 Implementace programu ve funkci main

Pii implementaci funkce main() nejprve zalozime objekt téidy Chaos, podle vybraného
modelu vygenerujeme chaos a uréime ucelovou testovaci funkci s jejimi uréenymi

omezenimi.

Pak zalozime instanci tfidy DE a nastavime jeji zékladni parametry a uvodni generaci.
Nasleduje zavolani metody evolve(), ktera spusti samotnou evoluci. Na konci programu

zavolame destruktor tfidy DE. Obr. 21 zobrazuje graf volani jednotlivych metod.

chaos::vyber
chaos::vypis
main setBoundaries | DE::selectNoiselndex | DE::getDim
DE::init DE::setPopulation '—» DE::chaosRand
DE::evolve DE::binCross DE:.getPopSize |

DE:expCross DE::costFunction

| DE::getPopulation |

Obr. 21. Call diagram funkce main
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5 POPIS OVLADANI PROGRAMU

Zakladni nastaveni a parametry evoluce se nastavi v souboru config.txt (Obr. 22), ktery
najdete v hlavnim adresafi, kde se nachazi také soubor main.cpp. Veskeré parametry
nastavitelné v konfiguraénim souboru jsou zadany ciselné. V ptipadé desetinnych parametrii
(CR a F) oddélujeme desetinny rozvoj teckou. Kvuli parametriim, u kterych neni zfejmy

Ciselny vyznam, je ptimo v konfiguraénim souboru uvedena pievodni tabulka (Obr. 23).

Konfiguracni soubor
PARAMETRY PRO TESTOVANI

Testovaci funkce = 1
Mutacni strategie
Strategie krizeni
Minimum = -100
Maximum = 100

=1
=1

PARAMETRY DIFERENCIALNI EVOLUCE

CR = 0.8

NP = 15
F=10.8
generace = 10
D=2

PARAMETRY PRO CHAOTICKY GENERATOR CISEL

Chaoticky system = 9

Obr. 22. Ukazka konfigura¢niho souboru

config.txt

Pokud tedy naptiklad chcete pouzit algoritmus diferencidlni evoluce na Rastriginovu testovaci
funkci pfi pouziti strategie Rand/1/Bin v intervalu [-10; 10], zadate do konfigura¢niho

souboru parametry:

e Testovaci funkce = 4
e Mutacni strategie = 1
e Strategie krizeni =1
e Minimum =-10
e Maximum =10
Program po spusténi vypise kontrolu, zda se podatilo konfiguracni soubor spustit a jaké z néj

nacetl parametry. V pfipad¢, Ze se soubor config.txt nepodaii spustit, bude pocitat program

evoluci s vychozimi hodnotami, které se daji nastavit pfimo v kodu funkce main().
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/\'{ A e e e e e A e e e e e e e e e R R o e e e e R R

* *
¥ PREVODNI TABULKA PARAMETRICKYCH HODNOT ¥
* *
* -V hornim nastaveni vyplnte Cislo odpovidajici dané strategii ¢i funkci ¥
* *
* 1. Testovaci funkce *
* 1stDelong 0 *
* 2ndDeJong 1 *
* 3rdDelong 2 *
* 4thDeJong 3 *
* Rastrigin 4 *
* Schwefel 5 *
* Griewangk 6 *
* S5inEnvelope 7 *
* stretchvsin 8 *
* Ackley 9 *
* ndAckley 10 *
* Eggplate 11 *
* Rana 12 *
* patological 13 *
* Michalewicz 14 *
* Masters 15 *
* *
* *
* 2. Mutacni strategie *
* Bestl 0 *
* Randl 1 *
* RandToBestl 2 *
* Best2 3 *
* Rand?2 4 *
* *
* *
* 3. Strategie krizeni *
* EXD 0 *
* Bin 1 *
* *
* 4, Chaoticky system ¥
* Lozi 1 *
* Disipative 2 #*
* sinai 3 *
* Tkeda 4 *
* ArnoldCat 5 *
* Henon 6 *
* Burgers 7 ¥*
* HolmesCubic 8 *
* Chirikov 9 *
* *
* 5. Omezeni intervalu hledani *
* defaultni omezeni intervalu hledani X *
* *

Tl e e e e e e e o e e e Y e e e o e e e e e e e e e Y e e e e e e e e e e e /

Obr. 23. Parametricka pievodni tabulka v konfigura¢nim souboru

Nasleduje spusténi chaotického generatoru ¢isel podle vybraného systému. Vystupni hodnoty
generatoru jsou jednak uloZeny v poli desetinnych Ccisel, ale ido vystupniho souboru

chaos.txt, takze si uzivatel mize zkontrolovat, zda se jedna skute¢né o chaoticky systém.

Poslednim krokem programu je samotnd diferencialni evoluce. Program vypisuje vzdy
nejlepsiho jedince generace, dokud nedojde k maximalni zadané generaci, ¢i neza¢ne evoluce

stagnovat po pfedem urceny pocet generaci. Vysledek programu je v tomto tvaru:

Generace x ! CV | 1.parametr | ...|D — ty parametr,
X... pofadi generace (31)

CV... ,cost value* — hodnota ucéelové funkce
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Obrazek (Obr. 24) ukazuje mozny vystup programu, pokud dojde ke stagnaci.

Generace 813 10 | .55937e-011 | 5.92437e-010 |
Generace 814 tQ | .25937e-011 | 5.92437e-010 |
Generace 815 t0 | .25937e-011 | 5.92437e-010 |
Generace 816 10 | .55937e-011 | 5.92437e-010 |
Generace 817 0 | .55937e-011 | 5.92437e-010 |
Generace 818 t0 | .55937e-011 | 5.92437e-010 |

| | |

Generace 819 '0 .55937e-011 .92437e-010

Evoluce stagnuje, bude proto ukoncena a te po BB6B nezlepsujicich se generacich.

Process returned 8 (0x0) execution time : 1.047 s
Press any key to continue.

Obr. 24. Vystup programu se stagnaci

5.1 Vysledky testovani algoritmu DE

Vystup programu vétSinou neni z divodu nahodnosti staticky (pfi opakovaném spusténi
programu dostavame pokazdé jiny vysledek), proto jsou uvedené vysledky pouze orientacni.
Kvalita absolutniho vysledku evoluce zavisi na zvolenych parametrech ale i na vybraném
chaotickém systému. V ramci programu jsem otestovala uvedené ucelové funkce a vysledky
porovnala se zndmymi vysledky uvedenych testovacich funkci v dvojrozmérném prostoru.
Tab. 7 ukazuje primérnou uspésnost nékolika béhti programu pii vyhledavani extrému
s parametry: {mutaéni strategie = 1; strategie k¥izeni = 1; CR = 0.5; NP = 15; F = 0.8;
generace = 2000; D = 2}.

Procentudlni odchylku jsem pocitala jako aritmeticky primér absolutnich hodnot rozdilu CV

a odpovidajicich parametrt. Vysledna odchylka uvedena v tabulce (Tab. 7) tak mtzZe nabyvat

nenulové hodnoty 1 pfesto, Ze vypocitana CV se od zndmé hodnoty extrému nelisi.

|CV, — CVpg| + |parl, — parlpg| + |par2, — par2pg|
3

(32)
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Tab. 7. Nalezené extrémy testovacich funkci

Testovaci funkce Znamy extrém | Vyhledany extrém | Procentualni
funkce funkce odchylka

1st De Jong 0 1,2856E-263 | 11,3502 - 107132 04

2nd De Jong 0 0 0%

3rd De Jong 0 -1,7781E-140 | 11,1854 10140 o

4th De Jong 0 0 6,8149 - 10782 ¢

Rastrigin’s function 0 0| 3,07071-10"19

Schwefel’s function -837,966 -837,966 0%

Griewangk’s function 0 0| 5,03857-10"° %

Sine envelope sine

wave function -1,491 -1,4915 0,00048432 %

Stretched V sine wave

function 0 -6,27119E-64 2,0904 - 10764 9

Ackley’s function | -4,4901 -4,5901 0,035753333 %

Ackley’s function Il 0 0| 4,03701-1072°9%

Michalewicz’s

function -1,8013 -1,8013 | 5,33333-107%5 %

Masters’s cosine wave

function -1 -1| 898149-1071%%

Z tabulky vyplyva, ze tispésnost diferencialni evoluce je pii danych parametrech velmi vysoka

a odchylky od nalezeného vysledku extrémné nizké.
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Obr. 25. Vyvoj populace ve vybranych populacich prvni Ackleyho testovaci funkce

5.1.1 Zavislost na parametrech

Pro testovani zavislosti prubéhu DE na parametrech byla vybrana druha de Jongova funkce,
nebot’ ma zpravidla nulovou odchylku pii hledani extrému. Jednotlivy vybér parametru je
hodnocen nejprve na zaklad¢é toho, zda vibec algoritmus dany extrém nalezne (Tab. 8)
a pak rychlosti nalezeni spravného vysledku (Tab. 9). Ukazatelem rychlosti je prvni generace,
Ve které je nalezen zndmy globdlni extrém. Protoze kazdy béh programu je jiny,
je pii vyhodnocovani obou tabulek pocitan pramér z deseti rtznych evoluci. Proménné

parametry jsou CR a F, ostatni parametry jsou {NP = 15; generace = 5000; D = 2}.

V pribéhu programu je aplikovana detekce stagnace.
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Tab. 8. UspéSnost nalezeni znamého extrému

CR
F 0| o1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
0
0,1
0,2
0,3 40%
0,4 80% 90%
0,5 100% | 100%
0,6 100% | 100%
0,7 100% | 100%
0,8 100% | 100%
0,9 80% 70%
1

Ob¢ tabulky (Tab. 8 i Tab. 9) jsou navzajem provazané. V praxi se bude uzivatel chtit
pohybovat v ¢erné oznacené ¢asti tabulky, nebot’ tam je pravdépodobnost nalezeni spravného
extrému nejvyssi a zaroven na mistech, kde jsou hodnoty rychlosti nejnizsi. Z tohoto pohledu
je pro danou funkci faktor 0,7 az 0,8 a prah ktizeni 0,8 az 1. Hodnoté 1 je ale lepsi se vyhnout,

aby se pii evoluci zohledfiovaly i pfedchozi generace a nejednalo se o evoluci ¢isté nahodnou.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2013 47

Tab. 9. Primérna prvni generace nalezeni znamého extrému v zavislosti na parametrech CR

aF

CR

01| - | - - - - - - - - - -

03| - - 2087 1020 | 515 391 301 247 - 120 -

04| - - 2361 1075 | 725 442 345 230 180 133 -

0,7 | - -

08| - -

09| - -

100
80
B0
40
20

Obr. 26. Uspé&snost DE v zavislosti na parametrech
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5.1.2 Srovnani strategii

Jednotlivé strategie srovnavam na zakladé poradi prvni GspéSné generace a primérné doby
vypoctu evoluce. Data jsou prumérem ze tiiceti béha diferencialni evoluce pfi téchto
parametrech: {Testovaci funkce=1, CR = 0.8, NP = 15, F = 0.8, generace = 1000, D = 3,
Chaoticky system=2}. Tabulka (Tab. 10) ukazuje celkové srovnani vSech uvedenych strategii
v poradi podle primérného poctu generaci, tabulka (Tab. 11) podle doby vypoctu a tabulka

(Tab. 12) srovnani strategii kiizeni.

Tab. 10. Potadi strategii podle primé&rného poctu generaci

Pouzita strategie Primérny pocet generaci | Primérna doba vypoctu
Best/1/Bin 190 0,614s
RandToBest/1/Bin 195 0,589's
RandToBest/1/Exp 226 0,582s
Best/1/Exp 257 0,643 s
Rand/1/Bin 399 0,758 s
Best/2/Bin 428 0,744 s
Best/2/Exp 435 0,925s
Rand/1/Exp 528 0,792 s
Rand/2/Bin 642 0,863 s
Rand/2/Exp 678 0,984 s
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Tab. 11. Poradi strategii podle primérné doby vypoctu

Pouzita strategie Pramérny pocet generaci | Primérna doba vypoctu
RandToBest/1/Exp 226 0,582
RandToBest/1/Bin 195 0,589
Best/1/Bin 190 0,614
Best/1/Exp 257 0,643
Best/2/Bin 428 0,744
Rand/1/Bin 399 0,758
Rand/1/Exp 528 0,792
Rand/2/Bin 642 0,863
Best/2/Exp 435 0,925
Rand/2/Exp 678 0,984
Tab. 12. Srovnani exponencialniho a binarniho ktizeni

Binarni kiiZeni Exponencialni k¥iZeni
Muta¢ni Pocet generaci | Doba vypoctu | Pocet generaci | Doba vypoctu
strategie
Best/1 190 0,614 s 257 0,643s
Rand/1 399 0,758 s 528 0,792 s
RandToBest/1 | 195 0,589 s 226 0,582s
Best/2 428 0,744 s 435 0,925
Rand/2 642 0,863 s 678 0,984 s
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Obr. 28. Srovnani strategii kiizeni: rychlost evoluce
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Z vyslednych grafi vidime, Ze az na jeden piipad vychazi binarni strategie kiizeni 1épe nezli
exponencialni. Dosahuje lepsich vysledki jak v potadi prvni generace, kterd nachazi extrém,
tak 1 v dobé vykonavani. Jedinou vyjimkou je strategic RandToBest/1/Exp, ktera dosahla

nejrychlejsiho vyhledani extrému ze vSech testovanych strategii.

Nutno také podotknout, Ze rozdily mezi vysledky jednotlivych strategii jsou minimalni

a Vv ramci bézného pouziti je uzivatel mnohdy ani nemusi zaznamenat.

5.2 Porovnani vysledku diferencialni evoluce s klasickym

pseudo-nahodnym a chaotickym generatorem cisel

Pfi porovnavani evoluci s pseudo-nahodnym generovanim ¢isel pomoci funkce rand()

a generovanym disipativnim systémem jsem porovnavala tyto faktory:

e (Cas béhu programu pied jeho ukoncenim (pii zjiSténi stagnace se program sam
po ur¢ité mnozstvi generaci ukonéi)

e prvni GspéSnou generaci, kterd nasla znamy extrém

Uplynuly cas, nez se program sdm ukonci, byl opét méfen aritmetickym prumérem behu
nékolika evoluci za stejnych parametrickych podminek. Pii velikosti populace 15 a 1000
generaci se program evoluce s funkci rand() ukoncil po 0,66 sekundach, zatimco evoluce
s chaosRand() po 0,88 sekundach. Evoluce s funkei rand() je tedy mirné€ rychlejsi nez evoluce

vyuzivajici chaosRand(). Ob¢ vysledné rychlosti jsou ale adekvatni optimalizaénim potiebam.

Potadi prvni uspé$né generace, ktera dosahla znamého extrému, ukazuje opacny vysledek.
V piipadé deterministického chaosu S disipativnim systémem se jedna primérné o 93.

generaci, zatimco v druhém ptipadé o generaci 126.

Uvedené vysledky jednotlivych srovnani ovSem neplati obecné. Efektivita evoluce se bude

lisit v zavislosti jak na daném chaotickém modelu, tak 1 na vybrané testovaci funkci.
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ZAVER
Cilem této prace bylo ukézat, ze diferencialni evoluce je technika, kterd ackoliv je zalozena

na jednoduchych matematickych operacich, dokdze vyftesit i extrémné slozité problémy velmi

efektivné.

Prace ptedstavuje princip diferencidlni evoluce, chaotickych deterministickych systémi
a testovaci ucelové funkce, které jsou zobrazeny v klasickych, ale i vrstevnicovych grafech.
V praktické ¢asti pak byl popsan pouzity objektovy navrh feseni diferencialni evoluce s prvky
deterministického chaosu a za pomoci vytvoiené aplikace byla ovéfena funk¢énost algoritmu
a predstaveny jeho vysledky. Ty jsou zkoumdny na zaklad¢ zavislosti na vybranych

parametrech, strategiich a vybéru typu generatoru ¢isel.

Vyslednd aplikace vyhledavad extrém danych znamych testovacich funkci popsanych
Vv teoretické Casti. Pouzity algoritmus diferencialni evoluce je natestovani ucelové funkce
nezavisly, takze v pripadé, kdy by uzivatel potifeboval optimalizovat néjakou novou zatim

nedefinovanou funkci, do programu je mozné novou testovaci funkci snadno doplnit.

U diferencialni evoluce sice neni plné zaruCena jistota nalezeni optimalniho feSeni,

ale pfi vhodném zadéani parametrti dosahuje vynikajicich vysledk v kratkém case.
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CONCLUSION

The purpose of this thesis is to show that differential evolution although it is a technique
based on simple mathematical operations, is able to solve even extremely difficult problems

quite effectively.

The principle of differential evolution, chaotic deterministic systems and test functions were
introduced and shown on classical and contour plots. The practical part of this thesis included
object-oriented design of chaotic differential evolution implementation and the functionality
verification of this algorithm checked by the outcomes of the described application. Part of
the thesis consisted of a research of the evolution outcome sensitivity on selected parameters

and the impact of the choice of a number generator.

The application searches extremes of known test functions described in the theoretical part.
Because of the fact that used differential evolution algorithm function is independent of test
functions, it is possible to easily add new test functions if needed.

Differential evolution is not guaranteed to find the optimal solution, but when appropriate

parameters are set, it reaches remarkable results in short time.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK
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DE
ChaosDE
CR

F

NP

CcVv

GA

Bin

Exp

Evoluéni vypocetni techniky.

Diferencialni evoluce.

Diferencidlni evoluce s prvky deterministického chaosu.

Prah kiizeni.

Mutacni konstanta.

Velikost populace.

,,Cost Value* — hodnota tcelové funkce.
Genetické algoritmy.

Binarni kiizeni

Exponencialni kiizeni
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