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ABSTRAKT

Diplomova prace se =zabyva adaptivni verzi diferencidlni evoluce s pouzitim
deterministického chaosu pro generovani nahodnych ¢isel. Teoreticka ¢ast obsahuje popis
problematiky diferencidlni evoluce, adaptivni diferencidlni evoluce a popis problematiky
generovani ndhodnych ¢isel jako soucasti diferencialni evoluce. Prakticka cast obsahuje
popis aplikace realizované v C# a vysledky testovani vykonnosti klasické diferencialni
evoluce sadaptivni verzi chaotického systému pro generovani nahodnych &isel a
vykonnosti adaptivni diferencidlni evoluce i s adaptivni verzi deterministického chaosu na

sadé testovacich funkei.

Kli¢ova slova: diferencidlni evoluce, deterministicky chaos, jDE, JADE, SADE, EPSDE,

adaptivni parametry, L0zi mapa, generator nahodnych ¢isel

ABSTRACT

The master’s thesis aims on adaptive differential evolution with deterministic chaos
random number generator. The theoretical part consist from description of differential
evolution field, adaptive differential evolution field and description of generating random
numbers issue like part of differential evolution. The practical part provides description of
application realized in C# and results of benchmark testing of classic differential evolution
with adaptive version of chaotic system for generating random numbers and benchmark
testing of adaptive differential evolution extended by adaptive version of deterministic

chaos on set of benchmark functions.

Keywords: differential evolution, deterministic chaos, jDE, JADE, SADE, EPSDE,

adaptive parameters, Lozi map, random number generator
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UvVOD

V modernich informacnich technologiich je vyuzivani a rozvijeni heuristickych algoritmt
jednim s dynamicky se rozvijejicich sméra. Jednou s téchto oblasti je skupina evolu¢nich
algoritmu, ktera se vyuziva pfedevs$im v optimaliza¢nich ulohach. Optimalizacni ulohy je
tieba fesit napfi¢ riznymi obory a v soucasnosti se ukazuje, Ze jeden z nejvhodnéjsich typt

algoritmi pro feSeni téchto uloh je diferencialni evoluce.

Algoritmt diferencialni evoluce je vice rtiznych variant, které vyuzivaji riznych metod
mutace a kiizeni jedinct v populacich. Jednotlivé varianty diferencialni evoluce se ukazuji
ruzné efektivni na rozdilné typy uloh. Dal§im dilezitym faktorem ovlivitujicim vykonnost

vSech variant diferencialni evoluce je nastaveni jejich fidicich parametra.

Problematiku optimalniho nastaveni fidicich parametrti je mozné fesit pomoci adaptivni
verze diferencialni evoluce, kde se nastaveni fidicich parametrti piizpisobuje, aby mél

algoritmus lepsi vykonnost pfi feseni daného tkolu.

V ramci algoritmu diferencidlni evoluce se vyuziva generovani nahodnych hodnot.
Pouzivanou metodou je generator pseudondhodnych ¢isel anebo je nahodnost generovéna

vyuzitim deterministického chaosu.

Cilem prace je vytvotfeni funk¢ni aplikace, ktera umozni provadét diferencidlni evoluci
a adaptivni diferencialni evoluci s vyuzitim adaptivnich zmén fidicich parametri evoluce
I deterministického chaosu. Tyto verze diferencialni jsou nasledné porovnany i s klasickou

diferencidlni evoluci vyuzivajici pseudondhodna ¢isla na sad¢ testovacich funkeci.
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. TEORETICKA CAST
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1 EVOLUCNIi ALGORITMY

Principy evoluce, tak jak je popisuje moderni evolu¢ni syntéza, ktera vychazi ze spojeni
Darwinovy evolu¢ni teorie a Mendelovy teorie dédi¢nosti, jsou stale platné. I kdyz existuje
Vv oblasti pfirodnich véd nékolik smérd, které do urité miry zpochybiiuji platnost této

teorie, tak je stale brana jako soucast zakladnich principi v této védecké oblasti. [1]

Evolu¢ni vypocetni techniky (EVT) jsou numerické algoritmy, které z téchto teorii
vychézeji. Zékladnim paradigmatem téchto algoritmi je tedy podobné jako u Darwinovy
a Mendelovy teorie kiizeni jednotlivci v ramci populaci, mutace jejich genomu a cyklicky
vznik potomkd do dalSich generaci. Rodi¢e a potomci, ktefi nejsou vhodni pro Zivotni
prostfedi (feSeni optimalizacni Glohy), vymiraji (jsou vymazani). Potomci se pak stavaji

rodici v dalsi generaci. [2]

Algoritmtt EVT vyuzivajicich tento zakladni princip je vice druhl (simulované zihéni,
rojeni Castic, genetické algoritmy, mravenci algoritmy, SOMA, diferencialni evoluce).

Kazdy druh EVT pouziva mirné odliSnou strategii, ale zékladni principy jsou stale stejné.

1.1 Historie evolu¢nich algoritmu

Prvni Gsp&$né pouziti evolucni strategie bylo realizovano v poloviné 60. let a genetické
algoritmy se zacinaji objevovat v polovin€é 70. let. Nicméné ackoliv nebyly programoveé
realizovany, byly zakladni principy popisujici evoluéni algoritmy formulovany jiz diive

matematikem A. M. Turingem, matematikem N. A. Barricellim a dal$imi. [2]

Od prvnich simulaci po souCasny vyzkum v této oblasti proSly evolu¢ni algoritmy
dynamickym rozvojem. Postupné védci testovanim a riznymi upravami algoritmi vyvinuli
rozdilné typy algoritm@i postavenych na zdkladech EVT. Na zékladech Genetickych
algoritmi predstavenych Johnem Hollandem vznikla cela tfida algoritmi, kde kazda verze
algoritmu vyuZiva rizné strategie kiiZzeni, mutace a ocenéni jedinct v populaci. Paralelné
s genetickymi algoritmy se vyvijely algoritmy oznacené jako Evoluéni strategie. Evolu¢ni
strategie byly také vyvijeny v rGznych verzich, které pouzivaly rozdilné strategie pro
vytvareni novych jedinci do nasledujicich generaci (potomki).

Dalsimi algoritmy, které postupnym vyvojem vznikly na zdklad¢ inspirace v socialnim
chovani zivoc¢isnych spolecenstev, jsou Rojeni ¢astic, Optimalizace mravenci kolonii nebo

Samoorganizujici se migracni algoritmus (SOMA).
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Velmi uspésnym algoritmem, ktery byl vyvinut v ptivodni verzi na zdklad¢ genetického
zihéani, je Diferencialni evoluce. Od prvni verze prosla Diferencidlni evoluce postupnym
vyvojem a v soucasnosti se ukazuje velice efektivnim ndstrojem v optimalizac¢nich

ulohach.

Evoluéni vypocetni techniky se v soucasnosti ukazuji jako silny nastroj v oblasti
optimalizace a mnoho védci na celém svété se zabyva dalSim vyvojem jednotlivych
algoritmii, které je mozné vyuzit pii vyvoji riznych technologii napfi¢ nejen technickymi

odvétvimi.

1.2 Principy funkce evolué¢nich algoritmi

Evoluéni algoritmy spadaji do kategorie heuristickych postupii, kdy feSeni nemusi vzdy byt
nalezeno nebo nemusi byt zcela pfesné. EVT jsou vSak pouzivany na feSeni uloh, které
maji charakter n-dimenziondlnich funkci, kde nalezeni pfesného feSeni mize byt ¢asove
velice narocné nebo postup feSeni neni vibec znamy. Diky pouziti EVT je mozné

dosahnout velice dobrych vysledkil i na takovych ulohach.
Obecny cyklus EVT pro jednotlivé generace probiha v nasledujicich krocich (Obr. 1):

1. Nastaveni fidicich parametri daného evolu¢niho algoritmu — tyto parametry
ovlivituji efektivitu algoritmu a urcuji, za jakych podminek algoritmus konci.
Definovani ucelové funkce, kterd slouzi k ohodnoceni tzv. vhodnosti jedince pro
feSeni dan¢ho problému — hleda se maximum nebo minimum definované tucelové
funkce.

2. Vygenerovani prvni populace jedinct. Jedinci jsou vektory hodnot, jejichz pocet je
dan poctem argumenti ucelové funkce. Pocet jedincii v populaci je jednim
z fidicich parametri evolu¢niho algoritmu. Implementace populace zalezi na
programatorském piistupu. Muze se napiiklad jednat o dvojrozmérnou matici nebo
o jednorozmérné pole obsahujici jedince jako objekty tfidy definujici jejich
strukturu. Hodnoty reprezentujici jedince jsou generovany nahodné tak, aby
pokryly prostor moZnych feSeni.

3. Ohodnoceni vSech jedinci populace pomoci vyhodnoceni ucelové funkce.
Vhodnost mize byt pfimo hodnota ucelové funkce nebo upravend (normalizovand)

hodnota uéelové funkce.
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4. Vybér jedinci v populaci, ze kterych se stanou rodice, pro vytvofeni novych
jedincti do dal$i populace. Vybér jedinct zalezi na strategii konkrétniho algoritmu
— podle vhodnosti, ¢astecné nahodné nebo podle dalsich kritérii.

5. Tvorba potomka kiizenim rodicu. Strategie kiizeni se riizni podle pouzitého
evoluéniho algoritmu. MuZe se jednat o prohazovani nékterych hodnot u jedincii
nebo o operace provadéné mezi jednotlivymi hodnotami tvofici rodice.

6. Je provedena mutace nové vytvorenych potomkii. Dojde k pozménéni hodnot
jedinct podle nastavenych fidicich parametri evolu¢niho algoritmu.

7. Dojde k ohodnoceni vSech potomkii stejnym zptisobem, jakym byli ohodnoceni
rodice v kroku 3.

8. Jsou vybrani nejlepsi jedinci z nové vzniklych potomk 1 rodict.

9. Vybrani nejlepsi jedinci vytvoii novou populaci, ze které se stane populace pro
vybér rodict do dalsiho cyklu evolu¢niho algoritmu.

10. Ptvodni populace je nahrazena nové vzniklou populaci.

Dale se v cyklech opakuji kroky 4 az 10 do doby nez dojde k ukonceni algoritmu na
zakladé podminek stanovenych fidicimi parametry evoluéniho algoritmu. Obvykle se jedna
o ptedem stanoveny pocet evolucnich cykld nebo 0 detekci minimalni zmény nejlepSich

jedinct v populaci po stanoveny pocet evolu¢nich cykli.

Jednotlivé evoluc¢ni algoritmy se mohou od tohoto zakladniho schématu liSit. Nékteré méné
(Rojeni ¢astic neobsahuje kiizeni a mutaci) a nékteré vice (Optimalizace mravenci kolonii
pouziva zcela odliSnou strategii), vS§echny jsou vSak oznacovany jako Evolu¢ni vypocetni

techniky.
Evoluéni vypocetni techniky jsou popularni, protoze jsou schopny feSit velice obtizné

fesitelné tkoly a v nékterych ptipadech (napf. konstrukéni navrhy) jsou schopny nahradit

clovéka. [2]
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Definice Fidicich
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Obr. 1 Obecny cyklus evolucniho algoritmu
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2 DIFERENCIALNI EVOLUCE

Diferencialni evoluce (DE) je zpohledu historického vyvoje EVT pomérné novym
algoritmem. Byl vyvinut v roce 1995 K. V. Pricem a R. Stromem. Principy DE jsou
podobné genetickym algoritmiim. DE v piivodnim ndvrhu stavéla na principu genetického
zihani s tim, ze doslo k zdméné binarni reprezentace za dekadickou a logickych operaci za
vektorové. Dale byla doplnéna tzv. diferencialni mutace (pficteni rozdilu dvou ndhodné
vybranych jedinct ke tfetimu) a nasledné byla zkombinovana s metodou vybéru

z genetického zihani. Nasledné byl princip zihani z DE vypustén.

DE na rozdil o genetickych algoritmi, kterym se nejvic podobd, vyuziva k tvorbé potomka
Ctyfi rodiCe, zatimco genetické algoritmy jen dva. DalSim rozdilem oproti genetickym

algoritmtim je to, Ze prvné dochazi k mutaci az poté ke kiizeni (viz nize).

2.1 Principy funkce diferencialni evoluce

Zakladni princip DE dodrzuje z velké c¢éasti obecné principy evolucnich algoritmi
popsanych v kapitole 1.2. Jednotlivé kroky ptfed zahdjenim evolu¢niho cyklu, béhem ng;
I po ukonceni cyklu jsou specifické v nastaveni fidicich parametrti, vybéru strategie mutace
a kfizeni. Ukoncovaci podminky by mély byt nastaveny tak, aby byly schopny detekovat
stagnaci, ke které mize u DE dojit. Nasledujici podkapitoly popisuji jednotlivé kroky DE.

2.1.1 Stanoveni parametri

Ridici parametry urcuji, jak efektivni bude prubéh celé evoluce. Pfi nevhodném nastaveni
parametri mize evoluce hledat feSeni pomaleji nebo ho nemusi nalézt vibec. Jedna se

0 nasledujici parametry (doporuc¢ené hodnoty parametrti jsou pievzaty z [3]):

e F — mutac¢ni konstanta. Jedna se o hodnotu, kterd je z intervalu [0, 2]. Doporucena
hodnota je v rozmezi 0,3 — 0,9. Pfi vypoctu mutace je vyuzivana jako koeficient
podle zvolené mutacni strategie.

e CR — prah kiizeni. Hodnota tohoto parametru je z intervalu [0, 1]. Doporucena
hodnota je vrozmezi 0,8 — 0,9. V ptipad¢, Zze hodnota tohoto parametru bude
nastavena na 0, tak nebude dochéazet k Zddnym mutacim jedinct, ktefi jsou vybirani
do novych generaci. Bude-li hodnota nastavena na 1, tak budou novi jedinci mit
nahodné hodnoty a bude dochazet pouze k nahodnému prohledavani prostoru

moznych feseni.
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e D — dimenze. Je dana poctem argumenti tcelové funkce, coz znamena, ze je dana
funk¢énim popisem feSeného problému a je mozné ji ovlivnit pouze vytvoienim jiné
ucelové funkce popisujici danou problematiku.

e NP — pocet jedincii v populaci. Nejmensi pocet jedincii je teoreticky 4, realn¢ se
vSak pocet jedinct stanovuje v rozmezi [10D, 100D]. Doporucend hodnota je 10D
a pii vysoce multimodalnich funkcich 100D. V ptipad¢, Ze je populace mala, bude
horsi vybér z jedinct, u velké populace pak bude Casové narocné tvoreni populaci
novych.

e Specimen — prototyp jednice. Jedna se o definici typi (vCetné omezeni), jakych
mohou nabyvat hodnoty, které tvofi jedince. Generovani jedinci musi mit
jednotlivé hodnoty odpovidajici t¢émto omezenim. Napf.: {(Real, -10, 15), (Integer,
-1, 1)}

e Generations — pocet evoluénich cykll, béhem nich se jednotlivé generace vyviji.
Musi byt rozhodné vétsi jak nula. Tento parametr urcuje, kdy nejpozdéji je DE
ukoncéena. Bude-li pocet generaci stanoven piili§ maly, mize DE skongéit diive nez
nalezne feSeni optimaliza¢ni Glohy. Kdyz vSak bude pocet generaci velky mtize DE
trvat dlouhou dobu. Je tfeba tedy uvazit i vykon pocitace, na kterém bude DE

spusténa.

2.1.2 Tvorba prvni populace

Prvni populace, kterd slouzi pro zahajeni evolu¢niho cyklu, je vytvofena podle
nastavenych fidicich parametrti popsanych v kapitole 2.1.1 tak, jednotlivé hodnoty vSech
jedinct jsou generovany ndhodné. Pro generovani ndhodnych hodnot je mozné vyuzit
generator pseudo-nahodnych ¢isel nebo generator fungujici na principu deterministického
chaosu. Dulezité je, aby generované hodnoty spliiovaly omezeni dana prototypem jedince
(Specimen). Jednotlivé hodnoty jedinci prvni populace a jejich ohodnoceni ucelové
funkce. Ohodnoceni tcelové funkce (Cost value) je ulozeno jako soucast jedince nezavisle

na tom, jakym zptsobem jsou jedinci programové realizovani (vektory, objekty, atd.).

2.1.3 Evoluéni cyklus generace

Evoluéni cyklus probihajici na jedné generaci spoCiva Vtom, Ze se postupné vybiraji
vSichni jedinci populace jako tzv. aktivni jedinec. S kazdym vybranym aktivnim jedincem
je provadéna mutace a kiiZeni, az do vycCerpani vSech jedincl populace. Aktivni jedinci

bud’ v populaci zistanou do dalsi generace, nebo jsou nahrazeni tzv. zkusebnim vektorem.
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Po dokonceni tohoto cyklu je dokoncena jedna generace a zacina dalsi cyklus, az do chvile,
nez jsou splnény ukoncovaci podminky. Postup tvorby zkusebniho jedince a rozhodnuti

0 jedinci, ktery bude zatazen do dalsi generace je nasledujici:

1. Mutace — probihd na zaklad¢ operaci se Ctyfmi rodici. Jednim z rodict je aktivni
jedinec evolu¢niho cyklu a k nému jsou nahodné zvoleni tfi dalsi nestejni jedinci
z aktualni populace. Dva ndhodné vybrani jedinci jsou od sebe odecteni (rozdil
vektorti reprezentujicich hodnoty parametrti jedince). Timto rozdilem vznikne
tzv. diferencni vektor. Hodnoty diferencniho vektoru jsou nasledn€¢ vynasobeny
mutaéni konstantou F a tim vznikne tzv. vahovy diferen¢ni vektor. Hodnoty
vahového diferencniho vektoru jsou nasledné vektorové pricteny ke tretimu
ndhodné vybranému vektoru a vysledkem je tzv. Sumovy vektor. Vektorové

operace mutace se mohou lisit na zaklad¢ vybrané mutacni strategie (Tab. 1.).

Tab. 1 Mutacni strategie [4]

best/1 V= Xpose +F (x5 — x5 ;) (1)
rand/1 v=xf i+ F(xh —x ;) (2)
rand-to-best/1 v=xf; 4+ A (Xpese; — x;) + F - (xf; — x5 ) (3)
best/2 V= xgest,j +F- (er1,j + erZ,j - er3,j - erM-) 4
rand/2 V= er5,j +F- (erL]- + xlej - er3,]- - erM-) (5)

2. Kiizeni — probiha mezi mutaci vzniklym Sumovym vektorem Vv a aktivnim
jedincem x;. Vysledkem kiiZeni je tzv. zkuSebni vektor y. Ridicim parametrem
kiizeni je prah kifizeni CR. V ramci obou vybranych jedinct probihaji dale popsané
postupy vzdy na odpovidajicich parametrech (stejny index, odpovidajici vlastnost
objektu, apod.). Prvné je nahodné vybrana jedna odpovidajici dvojice parametri
Z jedincu a do cilového vektoru je pfesunuta hodnota z Sumového vektoru. Tim je
zabezpecena podminka kiizeni DE, Ze minimaln€ jeden z parametri musi byt
z Sumoveého vektoru [2]. Dalsi postup je zavisly na zvolené strategii kiiZeni:

e binomické KkFiZzeni — postupné jsou vybrany ostatni odpovidajici dvojice

parametrd z obou jedinctli a pro kazdou dvojici je vygenerovano nahodné ¢islo
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Vv platném rozmezi pro CR ([0, 1]). Pokud je vygenerované Cislo mensi nebo
rovno nastavenému CR, tak je do cilového jedince presunuta hodnota
z Sumového vektoru. V piipadé, ze je vygenerované Cislo vétsi nez CR, tak je
do cilového jedince piesunuta odpovidajici hodnota z aktivniho jedince. Tuto
strategii je mozné vyjadfit vztahem (6) nebo ji také zndzoriiuje schéma

(Obr. 2).

vje Uy<CRVj=1
y]—{xij@ Uj>CR/\j¢l'16{1'2’3""'D}[4] (6)
J{.r‘.-md
Jj=0 1 2 3 4 5 6 7
Sumovy vektor 12 | 26 | 51 8 30 | 50 | 75 | 95
1s<Cr Start—» ¢ n<Cr ry<Cr
zku3ebni vektor 7 26 68 8 30 11 54 95
15=>Cr >Cr n>Cr  13=0
aktivni jedinec 7 104 68 13 44 11 54 39

Obr. 2 Binomické krizeni [5]

exponencialni kFiZeni - postupné jsou vybrany ostatni odpovidajici dvojice
parametrd z obou jedincti a pro kazdou dvojici je vygenerovano nahodné ¢islo
Vv platném rozmezi pro CR ([0, 1]) stejn¢ jako u binomického ktizeni. Pokud je
vygenerované ¢islo menSi nebo rovno nastavenému CR, tak je do cilového
jedince presunuta hodnota z Sumového vektoru. V piipad¢, Ze je vygenerované
¢islo vétsi nez CR, tak je do cilového jedince pfesunuta odpovidajici hodnota
z aktivniho jedince opét stejné jako u predchozi varianty. Pokud je vSak
u nekterého parametru presunuta hodnota z aktivniho jedince, tak pak uz jsou
vSechny zbylé parametry také presunuty z aktivniho jedince. Tuto strategii

znazoriuje schéma na nésledujicim obrazku (Obr. 3).
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Jrand

;=0 1 2 3 4 5 6 7
Sumovy vektor > 25 51 3 ” = — e
Start—» nsCr n»<Cr

zkuSebni vektor 104 68 30 50 54 39

i i

104 68 13 44 11 54 39

-4
o

-J

aktivni jedinec

Obr. 3 Exponencialni krizeni [5]

3. Vybér jedince do nové populace — Je provedeno vyhodnoceni ucelové funkce pro
vznikly zkuSebni vektor. V ptipadé, ze je vhodnost zkuSebniho vektoru lepsi nez
aktivniho jednice, je vybran do nové populace zkuSebni vektor, a v ptfipadé€, Ze ma

lepsi vhodnost aktivni jedinec, je do nové populace zafazen tento jedinec.

Kombinaci vSech variant mutaci a kiizeni je tedy mozné vybrat z deseti variant strategii

DE.

2.1.4 Testovani ukoncovacich podminek

V zakladni verzi DE je jedinou ukoncovaci podminkou provedeni pfedem stanoveného
poctu generacnich cyklli. MoZnych podminek, za jakych je vhodné DE ukoncit nebo
pozménit, muze byt vice. Jednou ztakovych podminek muze byt stav, kdy b&hem
probihajici DE jiz témét nedochazi ke zméndm hodnot parametrii jedinctl, coz mize byt
zpiisobeno nékterou z nésledujicich moZznosti:

e DE nalezla lokélni extrém ucelové funkce.

e Populace ztratila diverzibilitu.

e Optimalizacni proces jiz t¢éméf neprobiha.

U DE mtiZe také nastat situace, ze nenastane ani jedna z ptredchazejicich moznosti, a piesto

optimalizace neprobiha. Tato situace se nazyva stagnace. [6]

V téchto pripadech mutze dojit k ukonéeni DE nebo ke zméné fidicich parametrt

a pokracovani v behu evolucnich cyklu.
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2.1.5 Vyhodnoceni generace

V prubéhu ukoncovani evolucnich cyklu jednotlivych generaci miize dojit k statistickému
zpracovani klicovych hodnot generace (napt. hodnota ucelové funkce nejlepsiho jedince).
Tyto hodnoty mohou byt pouzity napiiklad pro vizualizaci optimaliza¢niho procesu v grafu
nebo pro export do tabulek, které mohou byt dale statisticky vyhodnocovany v ramci

prozkoumavani efektivity jednotlivych verzi DE.
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3 ADAPTIVNI DIFERENCIALNI EVOLUCE

Z popisu funk¢nosti vyplyva, ze efektivita DE je velmi zavisla na nastaveni fidicich
parametrit DE. Pfi testovani DE na sad¢ testovacich funkci je jiz z predeslych testovani
znamé, jaké nastaveni fidicich parametrti vede k efektivnimu pribéhu optimaliza¢niho
procesu. Pro fesSeni slozitych neotestovanych optimaliza¢nich uloh vSak miize byt obtizné

spravné nastavit fidici parametry DE. K feSeni tohoto tkolu mohou vést adaptivni verze

DE.

3.1 Principy adaptivnosti

Princip funkénosti adaptivnich DE spocivéa v tom, Ze do novych populaci se pfenasi takové
nastaveni fidicich parametr, které vede k feSeni probihajici optimaliza¢ni ulohy.
Adaptivni strategie vyuzivaji také mutaci fidich parametrt, ktera umoziuje v prubéhu DE
ménit nastaveni fidicich parametri CR a F. Existuje nékolik otestovanych a publikovanych

verzi adaptivni DE, kde kazda pouziva jinou strategii adaptace fidicich parametru.

Tento zpuisob prace s fidicimi parametry vyzaduje, aby se hodnoty téchto parametru staly
soucasti kazdého jedince, a tim je poté umoznéno, ze do novych populaci jsou s lepSimi
jedinci ptesouvany také hodnoty fidicich parametri, které je umoznily vytvofit. Na zakladé
nahodného procesu jsou pak obvykle mutovany i hodnoty téchto fidicich parametri.
Strategie pfenosu a mutace Fidicich parametri zalezi na verzi pouzivané adaptivni DE.
V soucasné dob¢ védci pracuji na testovani raznych verzi téchto adaptivnich DE.
V nasledujicich kapitolach jsou nastinény principy funkce adaptivnich verzi DE, které jsou

povazované za nejmodernéjsi a nové vyvijené varianty jsou s nimi porovnavany. [3]

3.2 jDE

Tuto verzi adaptivni DE ptedstavil J. Brest a kol. Jedna se o velice jednoduchou a efektivni
variantu adaptivni DE. Zakladem je vyuziti varianty DE/rand/1/bin stim, ze fidici
parametry F a CR jsou uloZeny oddé€lené pro kazdého jedince populace spolu s jeho
hodnotami parametri (F a CR se stavaji soucasti vektoru jedince). Diky tomu dochazi
k pfenosu fidicich parametrit do nové populace spolu s jedincem, pokud je Vv ramci

evolucniho cyklu uspésny.

Hodnoty fidicich parametri CR a F jsou pfi tvorbé prvni populace nastaveny nahodné,
stejné jako ostatni hodnoty parametrii jedince. Ndhodn¢ vygenerované hodnoty musi

spadat do platnych intervald hodnot pro tyto parametry.
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Pro F je nastavena hodnota pravdépodobnosti 7, =0.1 a pro CR hodnota
pravdépodobnosti 7, = 0.1 [7] a Stouto pravdépodobnosti dochazi k mutaci Fidicich
parametrii u jednotlivych ¢lent aktuédlni populace. Pro obé hodnoty pravdépodobnosti jsou
vygenerovana nahodna ¢isla z intervalu [0, 1] a v ptipadé€, Ze je nahodna hodnota mensi,
nez piislusna hodnota pravdépodobnosti, je odpovidajici fidici parametr mutovan. Mutace
spociva ve vygenerovani nové ndhodné hodnoty daného fidiciho parametru a to v intervalu
[0, 1] pro CR a [0.1, 0.9] pro F. [7] Mutace fidicich parametrti probihd pied zahajenim
evolu¢niho cyklu, takze tyto nové (mutované) tidici parametry se jiz podili na tvorbé

nasledujici generace jedinc.

3.3 SaDE

Adaptivni modifikace SaDE stavi princip funk¢nosti na myslence, Ze v prubéhu
optimalizacniho procesu mohou byt efektivnéj$i rizné varianty DE pro generovani
zkuSebniho vektoru. Volba varianty DE pro tvorbu zkuSebniho vektoru je realizovéna na
zaklad¢ pravdépodobnosti, kterd se v pribéhu SaDE méni na zékladé jeji ptedchozi

uspesnosti.

Pro vybér zkusebniho vektoru u SaDE je vybirana na zékladé pravdépodobnosti p varianta
(strategie) DE/rand/1/bin, DE/rand/2/bin, DE/rand-to-best/2/bin nebo DE/current-to-
rand/1. Vychozi nastaveni pravdépodobnosti p je pro vSechny strategie stejné (0.25), coz

znamena, Ze maji stejnou Sanci, ze budou vybrany.

Pro SaDE je nastaven pocet generaci, tzv. u€ici perioda. Po ub&hnuti ucici periody dojde
Kk ptepocitani pravdépodobnosti p pro kazdou strategii na zakladé¢ vypocétu wspésnosti
v pravé dokoncené uéici periodé. Usp&inost strategie S je vypoéitana podle vztahu (8)

a pravdépodobnosti p pro strategie podle vztahu (7). [3]

S
P =5 < (7)
j=12j
succy,
Sg=—"—""-"+9¢ (8)

 succy, + faily

Hodnoty succk (aspéchy) a fails (neuspéchy) jsou vypocitany jako suma vsech uspésnych
(netspésnych) pouziti pfisluSnych strategii pii tvorbé zkuSebnich vektorti béhem vsech
generaci v prubéhu pravé dokoncené ucici periody. Logicky soucet succy + faily dava pocet

vSech pouziti dané strategie v ramci uéici periody. Hodnota ¢ nastavena na hodnotu 0.1 je
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pouzitd pro piipad, ze by v priabéhu ucici periody nebyla dana strategie uspésna ani jednou.
Hodnoty pravdépodobnosti p jsou dale piepocitavany pii kazdém dal$Sim evolu¢nim cyklu,
pricemz je do ucici periody piidana aktualni populace a je z ni odebrana populace nejstarsi.

Pocet generaci v ucici period¢ je konstantni — je dan jako vstupni parametr SaDE.

Mutaéni konstanta F je ndhodné generovéana pfii tvorbé kazdého zkuSebniho vektoru.
Néahodné generovani F ma vramci SaDE charakter normdlniho rozdéleni se stfedni

hodnotou 0.5 a rozptylem 0.3.

Préh kiizeni CR je také generovan jako ndhodna hodnota z normalniho rozlozeni
N(CRmy, 0.1), kde je CRmg = 0.5 pro vSechny strategiec béhem prvni ulici periody.
Adaptace CR spociva v tom, ze jsou ulozeny vSechny hodnoty CR, které se podilely na
uspésné tvorbé zkuSebnich vektori v rdmci ucici periody, a pouzité strategie, do paméti
CRmemy a pro dalsi tvorbu nové populace je generovana hodnota CR pro kazdou strategii
opét z normalniho rozlozeni N(CRmy, 0.1). Hodnota CRmy , k = 1,2,3,4 je vSak vypocitana
jako medidan z CRmemy. Déle jsou hodnoty CRmemy, CRmy i CR pro kazdou strategii

aktualizovany po kazdém evolu¢nim cyklu generace. [3]

3.4 JADE

Tato verze adaptivni DE rozSifuje zdkladni verzi DE o vyuZiti current-to-pbest mutacni
strategie, adaptivni fizeni hodnot parametrii F a CR a 0 moZnost vyuZiti archivu. PouZiti
current-to-pbest spolu s moznosti archivu zajistuje rychlou konvergenci JADE bez ztraty
spolehlivosti. Sumovy vektor je ziskavan podle vyrazu (9) v piipadé, Ze neni vyuzivan

archiv, nebo podle vyrazu (10) v ptipad¢, ze archiv vyuZzivan je.

vV=x+ Fi(prest - xi) + F; (xrl - xrz) (9)

vV=x;t+ Fi(prest - xi) + F; (xrl - frz) (10)

Jedinec Xppest je ndhodné vybran ze 100p % nejlepsich jedinct, kde plati, ze p € (0, 1].
Jedna-li se o variantu JADE bez archivu (9), jsou x,; a x,, nahodné vybrani jedinci
z aktualni populace. V ptipad¢, Ze je realizovana varianta s archivem (10), je x,; ndhodné
vybrany jedinec z aktudlni populace a X,, je ndhodné vybrany jedinec z mnoziny jedinct
vzniklé spojenim aktudlni populace a archivu. Pfi zahajeni JADE je archiv nastaven jako

prazdnd mnozina a v prubéhu kazdého evolu¢niho cyklu generace jsou do této mnoziny
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pfidani jedinci, ktefi jsou do nasledujici populace nahrazeni lep$imi. Po ukonceni
evolu¢niho cyklu generace je archiv, v pfipadé ze obsahuje vice jedinci nez NP,
redukovan na pocet NP. Redukce pocCtu jedincii je provedena postupnym nidhodnym

odebiranim jedinct z archivu, dokud neni pocet jedincii roven NP.

Mutacni konstanta F je adaptivné generovana pro kazdy vypocet Sumového vektoru.
Mutaéni konstanta F je generovana na zakladé Cauchyho rozdéleni s parametrem polohy
Ur (11) a parametrem promeénlivosti 0.1. V piipadé€, ze je hodnota vygenerovaného F > 1,

je nastavenana F = 1, a v piipadé, ze je F <0, je fidici parametr F generovan znovu.

up = (1 = cup + ¢ - mean;(Sr) 11)

Hodnota c je tidici parametr JADE a je z intervalu [0,1]. Hodnota mean;(Sr) je Lehmertv

primér pocitany podle nasledujiciho vyrazu:

ZFESFFZ

Sres, F (12)

mean;(Sg) =

kde Sr je mnozina vSech hodnot F, které byly v ramci generace usp&sné.

Prah kiizeni CR je, stejné jako parametr F, adaptivné generovan pro kazdé kiiZeni.
Hodnota CR je nahodné generovana z normalniho rozlozeni N(ucg, 0.1), kde hodnota pcg

je vypocitana nasledujicim vyrazem:

ter = (1 — c)pcg + ¢ - meany (Scg) (13)

kde Scr je mnozina vSech hodnot CR, které byly Vramci generace uspé$né, a vyraz

mean, (Scg) je aritmetickym primérem mnoziny Scg.
Vychozi hodnoty pr a pcg jsou nastaveny na 0.5 a jsou aktualizovany na konci kazdého
generac¢niho cyklu. [3]

3.5 EPSDE

Pro tuto variantu adaptivni DE je charakteristické, Ze soucasti kazdého jedince je trojice

fidicich parametrii (vybrana strategie, mutac¢ni konstanta F, prah kiizeni CR). Do téchto
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trojic jsou vybirany hodnoty z mnozin dostupnych hodnot (Tab. 2), definovanych pro

kazdy parametr.

Tab. 2 Ukdzka nastaveni mnozin dostupnych hodnot pro nastaveni ridicich

parametrii EPSDE [8]
Strategie {best/2/bin, rand/1/bin, current-to-rand/1}
F {0.4,0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9}
CR {0.1,0.2,0,3,0.4,0.5,0.6,0.7, 0.8, 0.9}

Pti vytvareni prvni populace jsou vybrany trojice fidicich parametrii z nastavenych mnozin
nahodné&. V prib&hu evoluce je vZdy, kdyZ se aktivni jedinec podili na sestaveni tspéSného
zkusebniho vektoru, pfidana trojice fidicich parametrii z aktivniho jedince a tim se Gspésna
trojice dostava do nové populace. Uspésna trojice je také ulozena do mmoziny, jejiz
velikost je déna jako parametr EPSDE. V ptipadé¢, Ze je do nové populace pfesunut aktivni
jedinec (zkuSebni vektor nebyl uspésny), je pro aktivniho jedince vygenerovana nova
trojice hodnot fidicich parametrii z nastavenych mnozin nebo je pfifazena aktivnimu
jedinci jedna trojice z mnoziny uspé$nych trojic. Obé metody vybéru nové trojice fidicich

parametrl pro aktivniho jedince maji stejnou pravdépodobnost, Ze budou zvoleny.
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4 GENEROVANI NAHODNYCH CISEL

Z ptedchozich kapitol popisujicich EVT, DE i adaptivni DE je z popisu jednotlivych krokt
téchto algoritmu ziejmé, ze proces generovani nahodné ciselné hodnoty v definovaném
rozmezi je velmi Castym jevem a idealni by pravdépodobné bylo, kdyby generované

hodnoty byly skute¢né nahodné.

Sekvence skute¢né ndhodnych ¢isel by byla takova, kde by jednotlivé hodnoty byly zcela
statisticky nezavislé. V pocitaCovych systémech vSak neni mozné vytvofit algoritmus,
ktery by takovou sekvenci statisticky nezavislych dat produkoval. Misto toho je pouzivan
tzv. generator pseudondhodnych ¢isel, coz je algoritmus, ktery generuje hodnoty
vypadajici pro pozorovatele, ktery neznd generujici algoritmus, zcela ndhodné. Takovy
algoritmus vSak pii stejném nastaveni vstupnich parametrii generuje stejnou sekvenci
pseudonahodnych ¢isel. Tento fakt miize byt naptiklad u ladéni algoritmi ¢i porovnavani
algoritmt i vyhodou. Pro redlné aplikace, napiiklad v kryptografii nebo pfi simulaci
skute¢n¢ ndhodného modelu, je takova vlastnost generatoru nezddouci. Pro generovani
ndhodnych cisel je také mozné wvyuzit chaotickych systémil, které se projevuji

nepravidelnym chovanim.

4.1 Pseudonahodna ¢isla

Generatory pseudondhodnych cisel vytvaii na zéklad€ vstupnich hodnot, tzv. seminka
(seed), a definovaného algoritmu daného generatoru, dlouhé posloupnosti zdanlivé
nahodnych hodnot. V ptipad€, ze se v ramci posloupnosti vyskytne hodnota, ktera jiz
V posloupnosti hodnot byla, jsou dalsi hodnoty v posloupnosti periodicky opakovéany. Pro
kvalitni generator pseudonahodnych cisel je dilezZité, aby opakovaci perioda byla co
nejdelsi. Kvalita generatoru ndhodnych ¢isel byva také oveéfovana pomoci metod statistické
analyzy. Nejrozsifen¢jSim generatorem pseudonahodnych cisel, ktery byl pivodné pouzit
jako algoritmus pro implementaci zakladni funkce pro generovani nahodného ¢isla (rnd) ve
vétsin€ programovacich jazyku, je tzv. Linearni kongruencni generétor, ktery generuje

posloupnost pseudonahodnych hodnot podle nasledujiciho algoritmu:

Xn41 = (ax, + c) mod m, 14
m>0A0<a<mAO<Sc<mAO<x,<m
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V ramci tohoto algoritmu plati, Ze perioda nemiize byt del§i nez m. Pfi pouziti tohoto
algoritmu je tedy tieba volit dostatecné velkou hodnotu m. Posloupnosti pseudonahodnych
¢isel generovanych timto algoritmem maji vSak ptfedvidatelny charakter. Existuji i dalsi
generatory pseudonahodnych Cisel s riznou naro¢nosti vypocétu a kvalitou generovanych
posloupnosti, ¢imz je dano, ze riizné generatory jsou vhodné na specificky typ uloh. Mezi
dal$i generatory nahodnych cisel patii naptiklad Mersenne Twister, Blum Blum Shub
a dalsi. [9]

4.2 Chaotické systémy

Chaotické systémy jsou modely deterministického chaosu, které jsou realizovany pomoci
soustav diferencidlnich rovnic. Chaotické systémy mohou byt spojité nebo diskrétni. Pro
feSeni problematiky nahodnych ¢isel jsou vhodné diskrétni chaotické systémy. Atributy

deterministického chaosu jsou:

e velka citlivost I na malé zmény pocatecnich podminek

e systém je lokaln¢ nestabilni avSak globaln¢ stabilni

e chyby v méfeni pocateénich podminek exponencialné narustaji — neni mozné
predpovidat chovani dynamického systému

e chaotické systémy jsou ze své nelinearni, 1ze je vSak matematicky popsat. [10]

V systémech deterministického chaosu se dva nekonecné blizké stavy exponencialné
rozchézeji. Tento d&j se nazyva bifurkaci. Jedna se o ndhlou zménu stability, kterd chaosu
ptedchézi. V ptipadé€, kdy v soustavé dochdzi ke vzniku na sebe navazujicich bifurkaci,
fikdme, Ze nastava chaos. Diky tomuto jevu generuje chaoticky systém reprezentovatelny
sadou diferencialnich rovnic (Tab. 3) pfi mirné odlisnych pocate¢nich podminkach zcela
odli$né fady, pro pozorovatele ndhodnych, ¢isel. Charakter nahodnych ¢iselnych fad vSak

tyto systémy generuji pouze s uréitym nastavenim parametru.
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Tab. 3 Chaotickeé systémy

Yne1 = Yy + ksinX,,(mod 2m)

Nazev Zapis Parametry
. Xpi1 = 14 alX,| + bY, a=17
Lozi map Vo= X b=05 (15)
- Xpe1 =X, + Y, + 6 cos2nY, (mod 1)
Sinai n+l noon n §=0,1 16
Yoi1 = X, + 2Y,(mod 1) (16)
o Xns1 = Xy + Yy (mod 2m) b=0,1
Disipative Y., = bY, + ksinX, (mod 2m) k=88 (17)
Xny1 =y + uXycosw — Y, sinw) a=6
Ikeda Ype1 = u(X,sinw -g Y,cosw) ﬁy—_0i4 (18)
C=Fiixzeve u=09
Xne1 = X, + Y,,(mod 1)
Arnold cat nl T Sn T k=2 19
Yoi1 = Xy + kY, (mod 1) (19)
, Xpi1 = 1—aX? + by, a=14
Hénon map Y. =X, b=03 (20)
Xpe1 = aX, — Y2 a=0,75
Burgers map Y, = bY, + XY, b =175 (21)
. X =Y b=0,2
Holmes cubic ma n+l ™ n : 22
P Y1 = —bX, + dY, — V3 d =277 (22)
Chirikov Xni1 = X + Yoy (mod 2m) k=1 (23)
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II. PRAKTICKA CAST
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5 APLIKACE SELF-ADAPTIVE CHAOTIC DE

Pro implementaci aplikace realizujici rizné verze DE jsem, vzhledem k pfedchozim
zkuSenostem v oblasti frameworku .NET, zvolil programovaci jazyk C# a vyvojové
prostiedi Visual Studio 2012. Program je navrzen jako klasicka formulafova aplikace

pouzivajici standardni ovladaci prvky, které jsou soucasti frameworku .NET.

V ramci aplikace je mozné uzivatelsky nastavit typ DE, strategii, parametry DE 1 riizné
verze generatoru nahodnych ¢isel. Aplikace také umoznuje spustit DE v daném nastaveni
v sérii uzivatelsky nastavenym poctem opakovani a poté zobrazi statistické vyhodnoceni
série.

Programova implementace je realizovana pomoci objektového pfistupu a ndvrh umoznuje
dal$i snadné rozSifeni o rtzné kombinace znamych DE ¢i dalsi testovaci nebo redlné

optimalizacni funkce.

<4 Self-adaptive Chaotic DE =NECH X
DESEﬁInEIS| DE Optimization tracing | Best values statistics | F & CR parameter statistics I Chaos parameters statistics |
Differential evolution Random numbers generator
DE modffication Classical DE - Gen. type lPseudolandom M
DE strategy [mndﬂf‘bin v] jDE style adaptive parameters
Generations 1000 = Uniformed chaos numbers layout
NP Vizualization
Activate tab
F D82
DE Optimization ]
CR 08=
Best values [l
Benchmark function Fand CR parameter
Chaos parameters
Function 1st De Jong -
Dimension 2= Statistics
Minimum 141 Generate
Mazdmum 141= MNumber of runs 1=

Start evolution

[C] Avoid visualization settings (Performance priority)

Obr. 4 Zdkladni GUI aplikace
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5.1 Objektovy navrh aplikace

Objektovy navrh aplikace je realizovan s vyhledem mozného budouciho rozsifeni o dalsi
verze DE. Zakladni schéma vychazi z vytvoieni rozhrani pro zakladni typy objekt, které

jsou:

e jedinec — rozhrani IIndividual
e generator nahodnych ¢isel — rozhrani IRandomGenerator

e diferencialni evoluce — rozhrani IDiferentialEvolution

Diky témto rozhranim je mozné nasledn¢ programovat aplikaci nezadvisle na tom, ktera
konkrétni verze DE, realizovana tfidou implementujici IDiferentialEvolution, je pouzita.
Stejné tak je diky rozhranim IIndividual a IRandomGenerator mozné snadno realizovat

rizné kombinace technologii uvnitt implementaci riznych druhti diferencidlnich evoluci.

Zakladni struktura tfid, bez navaznosti na implementaci grafického rozhrani aplikace, je

znazornéna na Obr. 5.

class Self-Adaptive_Chaotic_DE /

ChaosRnd

=K

«enumeration»
Strategy_DE

«interface»
IRandomGenerator

Individual

~ ~
~ I\
«interface» «interface» DE
lindividual IDifferential Ev olution

Individual_jDE

ClassicRnd

NET l

System.Random

«static»
Functions

Obr. 5 Diagram tiid aplikace bez GUI

5.1.1 Rozhrani pro implementaci tfid

IRandomGenerator — ve vsech tfidach, v ramci implementace aplikace, je definovano, ze
objekt, ktery realizuje generovani ndhodnych Cisel, musi implementovat toto rozhrani.
V ramci rozhrani je definovana metoda NextDouble(), ktera by méla generovat jako
vysledek nahodné realné Cislo v rozmezi [0, 1]. Dale je definovana metoda Mutate(), ktera

pii implementaci slouzi k ndhodnému vygenerovani fidicich parametri generatoru
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nadhodnych cisel (pokud né&jaké ma), a vlastnost ISAdaptive, kterd zvefejnuje, jestli
instance generatoru nadhodnych cisel byla vytvofena jako adaptivni — umoziuje zménu

fidicich parametru.

IIndividual — vzhledem k tomu, ze vS§echny implementované varianty DE jsou tiidy, které
jsou specializaci abstraktni tfidy DE, je vramci implementace této zakladni tiidy
vyuzivano toto rozhrani pro realizaci spolecné funkcionality. Jsou definovany nasledujici

metody:

e Evaluate(CostFunction): double — slouzi k vypoétu hodnoty tcelové funkce nad
parametry jednice. Tvar ucelové funkce je definovdn pomoci delegatu
CostFunction, ktery umoziuje pouzit jako vstupni parametr libovolnou funkei,
ktera ma jako vstupni parametr pole hodnot typu double a vysledkem je hodnota
opét typu double. Tim je zajisténa flexibilita pfi potencialnim rozsifovani aplikace.

e TruncateValues(): void — realizuje upravu hodnot parametrd tak, aby byly vzdy
V rozmezi stanovenych maximalnich a minimélnich hodnot.

e RegenerateParams(IRandomGenerator): void — slouzi pro implementaci zmény
fidicich parametr v adaptivnich verzich DE, kdy jsou parametry F a CR soucésti
jedinct.

Dale jsou definovany vlastnosti CostValue: double, pro ¢teni posledni ziskané hodnoty
ucelové funkce pomoci metody Evaluate, a Vector: double[] pro ziskani vSech hodnot

parametrQ jedince.

Dalsi vlastnosti CR: double, F: double a RndGenerator: IRandomGenerator jsou
vyuzity pro implementaci adaptivnich verzi DE a slouzi k ¢teni fidicich parametrii

a generatoru nahodnych cisel pfidruZzeného ke konkrétnimu jedinci.

IDiferentialEvolution — definuje zakladni spole¢ny ramec metod a vlastnosti, které by
mély byt spolecné pro implementace rtiznych druhtit DE. Rozhrani obsahuje nasledujici

metody:

e Initialize(): void — slouzi k vytvofeni prvni populace rodici v DE

e Evolve(): bool — realizuje jeden evolucni cyklus implementované DE. Navratova
hodnota slouzi pro zji$téni, zda DE jesté pokracuje dale nebo jiz skoncila.

e GetBest(): lIndividual — slouzi pro ziskani nejlepsiho jedince z aktualni populace
v DE. Navratova hodnota je opét definovana rozhranim pro maximalni obecnost

a pruznost navrhu.
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e GetPopulation(): lIndividual[] — slouzi pro ziskani vSech jedinci v aktualni

generaci.

V ramci tohoto rozhrani jsou definovany i dalsi vlastnosti. GenerationIndex: int slouzi ke
zvefejnéni indexu identifikujici kolikatd je aktudlni generace jedincli V ramci prubcéhu
evolu¢nich cyklti DE. Vlastnosti SuccABParams: int[] a SuccFCRParams: int[,] jsou
sice obecné definovany jiz v rozhrani, ale slouzi pro statistické zpracovani hodnot fidicich
parametri DE a generatorti nahodnych ¢isel u adaptivnich verzi. Na nasledujicim obrazku

(Obr. 6) jsou znazornény detaily vSech uvedenych rozhrani a schematicky implementacni

tridy.
«interface» «interface» «interface»
IRandomGenerator lindividual IDifferential Ev olution
+ Mutate(): void + Evaluate(CostFunction): double + Evolve(): bool
+ NextDouble(): double + RegenerateParams(IRandomGenerator): void + GetBest(): lIndividual
«property» + TruncateValues(): void + Gt‘ethc?puIatiorjO: lindividual[]
+ IsAdaptive(): bool «property» + Initialize(): void
4 A + CostValue(): double «property»
+ CR(): double + Generationindex(): int
II \ + F(): double + SuccABParams(): int[,]
| ClassicRnd + RndGenerator(): IRandomGenerator + SuccFCRParams(): int[,]
/ + Vector(): double[] A b
/
I 4 DS i
L A II ClassicDE
‘ ChaosRnd ’ ‘ Individual H Individual_jDE I
)
L
jDE ’

Obr. 6 Schéma rozhrani a implementacnich trid

5.1.2 Implementace tiid

Trida ClassicRnd — je specializaci tfidy System.Random z frameworku .NET, ktera slouzi
pro generovani pseudonahodnych c¢isel. Implementuje rozhrani IRandomGenerator
ainstance této tfidy jsou pouZzity jako jedna z moZnych variant zpisobu generovani

nahodnych ¢isel v procesu vSech DE.

Trida ChaosRnd — implementuje rozhrani IRandomGenerator. Vnitini implementace

generovani nahodnych ¢isel je postavena na zakladé chaotického systému Lozi map.
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Xpi1 = 1+ alX,| + bY,

Yo = Xp (24)

V ramci konstruktoru tfidy jsou parametry a vychozi podminky, jejichz vyznam je

znazornén piredchozim vyrazem (24), nastaveny na nasledujici hodnoty:

e a=17
e b=05
e X,=-01-r re€[0,0.05]
e Y,=4+01+r r€[0,0.05]

Ttida pro generovani hodnot a manipulaci s parametry a, b pouziva nasledujici metody:

SetPool(): void — nastavuje mnozinu moznych variant (Obr. 7) nastaveni parametr a, b,
u kterych bylo prokazano chaotické chovani [11]. Z této mnoziny jsou pak nahodné
vybirany kombinace parametrii v piipad¢ adaptivniho nastaveni DE pro parametry

chaotického generatoru hodnot.

shifted
Original shifted 1% | Ackley’s shifted
Schwefel's |De Jong's | original Rastrigin’s

DE Version test function | function function function

a=13b=0.1 -6323 84 66.93173 17.35857 208.913

a=13b=02 -9760.51 5.001269 9.939031 67.4757

a=14b=0.1 -11774.1 0.042298 1.731801 24 85462
a=14b=02 -12228.6 4.05E-19 2.05E-10 16.45284
a=14b=03 -12412.9 3.56E-28 O.bl 1731 15.83748
a=15b=0.1 -11462 4 0 4E-15 95.21326
a=15b=02 -11479.9 0 4E-15 97.04095
a=15b=03 -11290 4 0 4E-15 97.93962
a=1.5b=04 -12070.2 0 4E-15 89.73319
a=1.6 b=0.1 -11768.9 0 412E-15 98.31299
a=1.6b=02 -11677.5 0 4E-15 101.3721
a=1.6 b=03 -11759 0 4E-15 100.9559
a=1.6b=04 -11000.6 0 3. 88E-15 108.1069
a=1.6 b=0.5 -10602.5 0 4E-15 105.949

a=1.7b=0.1 -11966.2 0 4.12E-15 98.42761
a=1.7b=02 -10990.7 0 4E-15 102.5946
a=1.7b=03 -10618 0 4E-15 107.0337
a=1.7b=04 -9866.49 0 4E-15 111.6011
a=1.7b=0.5 -9058.797 0 4E-15 114.8259

Obr. 7 Vhodné nastaveni parametrii pro Lozi map

[11]
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NextDouble(): double — v ramci této metody je v zavislosti nastaveni generatoru bud’
nactena dal$si hodnota zpfedem vygenerované posloupnosti, nebo je aktudlné
vypoctena z piedchozich hodnot X,,,Y;. Ziskana nahodna hodnota je poté upravena
do intervalu [0, 1]. ProtozZe statisticky Lozi map generuje hodnoty v intervalu [0, 1]
rozlozené¢ vice vlevo (Obr.8), je mozné programoveé zapnout optimalizaci
generovanych hodnot, kterd probihd upravou hodnot do intervalu [0, 2] a poté
prevracenim hodnot v ¢asti intervalu [1, 2] zpét do intervalu [0, 1] osové pies
hodnotu 1. RozloZeni takto upravenych hodnot je vice vyrovnané (Obr. 9) a pfi

pouziti u nékterych verzi DE generuje lepsi vysledky.

Obr. 8 Histogram hodnot systému Lozi map prepoctenych do [0, 1]
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Obr. 9 Histogram hodnot systému Lozi map prepoctenych do [0, 1] po

0

optimalizaci

UpdateBuffer(): void — realizuje vygenerovani posloupnosti dalsich 10000 c¢isel do
ptipraveného pole, ze kterého jsou nasledné nacitany v metod¢ NextDouble, pokud
to odpovida nastaveni generatoru.

Mutate(): void — v pfipad€, Ze je generator nastaven jako adaptivni, vybere nahodné

Z mnoziny moznych nastaveni nové hodnoty a ptifadi je do parametrti a, b.

Vlastnosti zvefejiiuji pro ¢teni nastaveni generatoru. A: double a B: double hodnoty
parametri generatoru, ISAdaptive: bool informaci, zda je generator nastaven jako
adaptivni a Paramlndex: int index identifikujici, ktera kombinace parametrii je pravé
nastavend, coz slouzi predevsim pro statistické vyhodnoceni na celé DE pfi adaptivnim
nastaveni generatoru. Nasledujici schéma (Obr. 10) zobrazuje detaily tfid pro generatory

nahodnych ¢isel v rdmci €asti diagramu tiid.
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NET | ClassicRnd

System.Random + Mutate(): void
«property»

+ IsAdaptive(): bool

/ "
, ClassicDE
7/
«interface» 5
IRandomGenerator ChaosRnd
+ Mutate(): void - myA: double
+ NextDouble(): double - myActualValue: double
«property» - myB: double Individual
+ IsAdaptive(): bool - myBuffer: double[]
- mylsAdaptive: bool
N mylsUniformed: bool %
myMax: double
myMin: double
myParamindex: int Individual_jDE
myParamPool: double[,]

myXn: double
myYn: double

+ Mutate(): void

+ NextDouble(): double
SetPool(): void
UpdateBuffer(): void

«property»

+ A(): double

+ B(): double

+ IsAdaptive(): bool

+ Paramindex(): int

jDE

«constructor»
+ ChaosRnd(bool, bool)
+ ChaosRnd(bool, bool, bool)

Obr. 10 Zobrazeni detailii trid generdtorii nahodnych cisel

Trida Individual — implementuje rozhrani lIndividual a reprezentuje jedince klasické
verze DE s moznosti volitelného uloZeni generdtoru ndhodnych cisel pro mozZnost
adaptivni zmény parametri objektd tfidy ChaosRnd. Mimo implementaci vSech metod
a vlastnosti obsahuje tiida Idividual jest¢ metodu GenerateVector(): void, ktera slouzi

k vytvofeni vychozich nahodnych hodnot parametru jedince podle nastavenych omezeni.

Trida Individual_jDE — dédi vSechny metody a vlastnosti z tfidy Individual a také
implementuje rozhrani IIndividual. Rozdilem oproti rodi¢ovské t¥id¢ Individual je doplnéni
proménnych pro uloZeni adaptivnich parametri F a CR, pfepsani metody
RegenerateParams(IRandomGenerator): void a piepsani vlastnosti F: double
a CR: double. Nasleduje schéma zobrazujici detaily téchto dvou implementovanych tiid

reprezentujicich jedince rtiznych verzi DE (Obr. 11).
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Individual

myCostValue: double

myMaximum: double

myMinimum: double
myRndGenerator: IRandomGenerator
myVector: doublel]

Evaluate(CostFunction): double ClassicDE }»
GenerateVector(): void | <>
RegenerateParams(IRandomGenerator): void |
TruncateValues(): void |
«property» !
CostValue(): double v
CR(): double
F(): double
RndGenerator(): IRandomGenerator
Vector(): double[] A
«constructor» |
+ Individual() !
+ Individual(int, double, double, IRandomGenerator) ’

H o H H

+ o+ #* 4+

«interface»
IDifferential Ev olution

+ o+ 4+ 4+

+ Individual(double[], double, double, IRandomGenerator) jDE
+ Individual(double[], double, double)

’ I% /
«interface»
lindividual

Individual_jDE

q\ - myCR: double
myF: double

+ RegenerateParams(IRandomGenerator): void
«property»

+ CR(): double

+ F(): double

«constructor»
+ Individual_jDE(int, double, double, IRandomGenerator)
+ Individual_jDE(double[], double, double, double, double)
+ Individual_jDE(double[], double, double, double, double, IRandomGenerator)

Obr. 11 Detaily tiid implementujicich jedince DE v casti diagramu tiid

Trida DE — je abstraktni a tvofi spole¢ny zdklad pro implementaci vSech typli DE.
Definuje abstraktni metody Initialize(): void a Evolve(): bool, které koresponduji
I s rozhranim IDifferentialEvolution a které je nutné realizovat v kazdé implementaci DE,
jelikoZ reprezentujyi zékladni kroky DE. Metody reprezentujici mutaci jsou pifimo

implementovany, je vSak mozné je v dédénych tiidach ptrepsat. Jednd se o metody:

e Randl(lIndividual, int): double[]

e Bestl(lIndividual, int): doublel]

e RandToBestl(lIndividual, int): double[]
e Rand2(lIndividual, int): double[]

e Best2(lIndividual, int): double[]
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Tyto metody implementuji k ndzviim adekvatni strategie vypoctu Sumového vektoru DE.
Dale abstraktné definuje metody Bin(double[], IIndividual): IIndividual a Exp(double[],
lIndividual): lIndividual, které v tfidach potomkt budou reprezentovat adekvatni
strategie kiizeni DE. V ramci této abstraktni tifidy jsou jiz implementovany metody
a vlastnosti, které budou potieba v dédénych tfidach pifi implementaci rozhrani

IDifferentialEvolution a to:

e GetPopulation(): IIndividual[]

e GetBest(): IIndividual

e Generationlndex: int

e GetTargetIndividual(lIndividual, IIndividual): lIndividual — realizuje vybér

jedince do nové populace podle principt zékladni verze DE.

V ramci tiidy DE jsou také definovany privatni proménné, které budou potteba ve vSech
verzich dédénych tfid, reprezentujicich varianty DE. Tyto proménné je mozné vidét na

schématu tfid reprezentujicich varianty DE (Obr. 12).

Trida ClassicDE - je specializaci tiidy DE a zaroven implementuje rozhrani
IDifferentialEvolution. Realizovany jsou pouze abstraktni metody z tfidy DE a metody
a vlastnosti, které implementuji IDifferentialEvolution (Obr. 12).

Trida JDE - je také specializaci tiidy DE a také implementuje rozhrani
IDifferentialEvolution. Vnitini realizace abstraktnich metod z tiéidy DE je vSak odlisna
oproti tfidé jDE, protoze zahrnuje princip adaptivnosti fidicich parametri F a CR.
Vzhledem k tomu, ze v ramci jDE je pouzivana mutacni strategie Randl, je v ramci této
tiidy pfislusnym zpisobem metoda Randl(lIndividual, int): double[] ptepsana. Je
prepsana také metoda GetTargetindividual(lindividual, lIndividual): IIndividual,
protoZze jDE pracuje, na rozdil od klasické DE, v rdmci procesu vybéru nového jedince
s parametry F a CR uvnitf jedinct. Tato tfida je také doplnéna o privatni proménné, které

slouZzi pro statistické vyhodnocovani hodnot fidicich parametr F a CR (Obr. 12).
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\

«interface»
lindividual

i

ClassicDE

mySuccABParams: int[,]

Bin(double[], lindividual): lIndividual
Evolve(): bool

+ H H + #

Initialize(): void

«constructor

«property»
+ SuccABParams(): int[,]
+ SuccFCRParams(): int[,]

Exp(double[], lindividual): lindividual
GetTargetindividual(lindividual, lindividual): lindividual

+ ClassicDE(double, double, int, double, double, int, int, CostFunction, Strategy_DE)
+ ClassicDE(double, double, int, double, double, int, int, CostFunction, Strategy_DE, IRandomGenerator)

«interface»
IDifferential Ev olution

Individual_jDE

jDE

mySuccABParams: int[]
mySuccFCRParams: int[,]

[

H* o+ H H o+ H

+

+ jDE(int, double, double, int, int, CostFunction, IRandomGenerator)

o
+

Bin(double[], lindividual): lIndividual
Evolve(): bool
Exp(doublef], lindividual): lindividual
GetTargetindividual(lindividual, lindividual): lindividual
Initialize(): void
Rand1(lindividual, int): doublel[]
«constructor»
jDE(int, double, double, int, int, CostFunction)

«property»
SuccABParams(): int[,]
SuccFCRParams(): int[,]

«static»
Functions

«enumeration»

Strategy_DE

DE
myCostFunction: CostFunction
myCR: double
myDimension: int
myF: double

myGenerationCount: int
mylnitialized: bool
myMaxGenerations: int
myMaximum: double

myMinimum: double

myNP: int

myPopulation: lindividual[]
myRndGenerator: IRandomGenerator
myStrategy: Strategy_DE

Y E A E E E E E E E E EE T

+

Best1(lindividual, int): doublel[]

Best2(lIndividual, int): doublel[]

Bin(double[], lindividual): IIndividual

Evolve(): bool

Exp(double[], lindividual): lIndividual

GetBest(int*): lIndividual[]

GetBest(): lIndividuall]

GetPopulation(): lIndividual[]

GetTargetindividual(lindividual, lindividual): lindividual

Initialize(): void

Rand1(lindividual, int): double[]

Rand2(lIndividual, int): double[]

RandToBest1(lIindividual, int): double[]
«property»

GenerationIndex(): int

Obr. 12 Detaily trid implementujicich varianty DE v casti diagramu tiid

Trida Functions — je statickd a obsahuje implementace testovacich funkci, které

odpovidaji definovanému delegatu CostFunction a slouzi pouze k systematickému ulozeni

téchto funkci v rdmci navrhu tfid. Obsahuje tyto testovaci funkce: Prvni de Jongova

funkce, Druha de Jongova funkce, Tteti de Jongova funkce, Ctvrta de Jongova funkce,

Rastriginova funkce, Schwefelova funkce, Griewangkova funkce, Sinova obalkova

sinusoidalni funkce, Roztazena sinusoidalni V funkce, Ackleyho funkce I, Ackleyho

funkce 11, Michalewiczova funkce a Mastersova funkce. Libovolné dalsi testovaci funkce

je mozné snadno doplnit.
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5.2 Ovladani aplikace

Aplikace je ovladdna pomoci standardnich ovladacich prvkt formuldfovych aplikaci.
Grafické rozhrani umoznuje nastaveni fidicich parametri DE, omezeni pro nastaveni
parametri jedinct i zpUsob vizualizace pribéhu evoluc¢nich cykld (Obr. 13). Ovladaci

prvky jsou aktivni pouze v piipadé, Ze je to v aktudlnim nastaveni logické.

Nastaveni Fidicich parametra a typu DE Nastaveni parametru a typu generatoru
F |
4 Self—adapt&otic DE 7 o] B S
-
- DE Seftings | jon tracing | Best values statistics I F & CR parameter statiﬁs I Chaos parameters statistics |
Differential evolution Random numbers generatar
DE modification Classical DE + Gen. type [Pseudomndom ht
DE strategy rand.1./bin - jDE style adaptive parameters
Generations 1000 = Uniformed chaos numbers layout
NP Vizualization Nastaveni
r e Activate tab
—_ DE Optimization 0 dostupnosti
CR 08} ]
Best values D zalozek pro
Benchmark function Fand CR parameter vizualizaci
Chaos parameters
Function 1st De Jong A J
Dimension 2= Statistics
Mimimum -141 =
Maximum 141= MNumber of runs 1
\
‘\ ‘
[C] Avoid visualgation settings (Performance priority) \
Nastaveni parametri testovacich funkcei Nastaveni po¢tu béhii DE pro vyhodno¢eni
e B

Obr. 13 Nastaveni DE v ramci GUI aplikace.

Samotny pribéh DE je implementovan v samostatném vlakné, takze vizualizace prib&hu
optimalizace grafem se méni v prubéhu DE (Obr. 14). Aplikace také umoziuje zakladni
tabulkové vyhodnoceni Cetnosti vyskytu hodnot fidicich parametri (Obr. 16), v ptipadé
adaptivniho nastaveni DE nebo generatoru nahodnych ¢isel (Obr. 17), po uzivatelsky
zvoleném poctu beéhtt DE. Daéle aplikace zobrazuje v tabulce hodnoty vysledku
optimalizace pro jednotlivé béhy v sérii a vypoc€itdva primérnou a nejlepsi hodnotu série

vysledki (Obr. 15).
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Seffadaptive ChaoticDE - = dﬂﬁ
DE Settings | DE Optimization tracing | Best values statisti = " oE
-3525.23639732736
|
-7175.95997118228
-10826.6835450372 :
-14477.4071188521 1N
-18128.130652747 o
-21778.8542666019 -20949,1443634531
-75 255 585 915 1245 1575 :
— o _— — e s — J

Obr. 14 Vizualizace priubehu DE v grafu

- — ——— R
Self-adaptive Chaotic DE

DE Settings | DE Optimization tracing

Genn.2
Genn.3
Gennd
Genn.G
Genn&
Genn.7
Genn.g
Genn9
-2522,81132375...

Obr. 15 Tabulkové zobrazeni vysledkii optimalizaci a jejich vyhodnoceni
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.Sel;—ada;tivecha:tic DE—-' —— S=tREn X
DE Settings | DE Optimization tracing | Best values statistics | F &CR statistics | Ch =E D I

| CR= CR= CR= CR= CR= CR= CR= CR= CR= CR= 100 %

[0: 0.1] [0.1:0.2) [0.2:0.3] [0.3:0.4] [0.4; 0.5 [0.5; 0.6] [0.6:0.7] [0.7;0.8] [0.8;0.9] 10.9:1] -

P F=[0:0.1] 613 582 506 526 528 463 472 436 1] H
F=[0.1:02] |0 393 364 kx| 286 255 245 208 207 1]
F=[0203] |0 336 329 274 254 243 182 191 163 1]
F=[0.3:04] |0 400 333 243 3 224 215 180 160 0
F=[0.4;05 |0 351 288 260 208 215 180 202 174 1]
F=[05086 |0 353 253 289 245 237 175 186 155 1]
F=[0607 |0 R 304 257 222 223 177 160 145 1]
F=[0.7.08] |0 304 234 297 236 200 195 176 151 1]
F=[0.8:09] |0 349 318 254 257 214 194 181 154 1]
F=[05: 1] [] 406 34 250 235 1]

Chaos parameters statistics

a=13b=01
a=13b=02
a=14b=01
a=14b=02
a=14b=03
a=15b=01
a=15b=02
a=15b=03
a=15b=04
a=16b=01
a=16b=02
a=16b=03
a=16b=04
a=16b=05
a=17b=01
a=17b=02
a=17b=03
a=17.b=04
a=17b=05

Obr. 17 Zobrazeni cetnosti parametrii a, b adaptivni verze ChaosRnd Lozi map

ramci nékolika béhii DE
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6 VYSTUPY TESTOVANI

6.1 Testovaci funkce

V ramci aplikace je implementovano tfinact testovacich funkci (Tab. 4), které byly
vyuzivany v pribéhu odladovani aplikace. Pro testovani vSech kombinaci
implementovanych moznych kombinaci nastaveni DE a generatorti ndhodnych ¢isel byly
vSak vyuzity pouze Ctyfi, které koresponduji se zadkladnim testovanim pii vyzkumu pouZziti

Lozi map pro generovani nahodnych ¢isel [11].

Tab. 4 Testovaci funkce implementované v aplikaci

Nazev testovaci Tvar funkce
funkce
D
Prvni De Jongova z x? (16)
i=1
D-1
Druh4 De Jongova z (x? —xi41)% + (1 —x)? 17)
i=1
D
Tteti De Jongova z | ;| (18)
i=1
D
Ctvrta De Jongova z ix} (19)
i=1
D
Rastriginova 10D + Z(X‘Z — 10 cos(2mx;)) (20)
i=1
D
Schwefelova Z —x; sin ( |x; I) (21)
i=1
D, D
Griewangkova 1+ Z X 1_[ cos (ﬁ) (22)
£i4000 1 177\
i= i=
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2

/ 2 2

Sinova obalkova b1 s ( X+ Xip1— 0'5> (23)

sinusoidalni — Z 0,5+ >

—~ (140,001 +x2,))
R D-1 2
oztazena 4 , 10
sinusoidalni V Z ( /xlz + x?,, sin <50 ’xlz + xl-2+1> + 1> (24)
i=1
D_l/wfx + xfi \
Ackleyho | Z k - + 3(cos(2x;) + sin(2x;41)) | (25)
i= es /
D_l/ cos(2mx;)+cos(2mx; 1) -0,2- xi2+2xi2+1 \
Ackleyho 11 20+e—e 2 -20[ e | (26)
= /
C ix?
Michalewiczova - z sin(x;) sin?° <—l> (27)
i=1 T
D-1
—(x? +xl+1+0 5X;Xi41)

Mastersova (e cos <4 \/xl? +x2, + O,Sxixm)) (28)

i

=1

Pro statistické vyhodnoceni a vyvozeni zavéra byly vybrany nasledujici funkce:

e Prvni De Jongova funkce (16) (Obr. 18)
e Rastriginova funkce (20) (Obr. 19)

e Schwefelova funkce (21) (Obr. 20)

e Ackleyho funkce Il (26) (Obr. 21)
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Obr. 18 Prvni De Jongova funkce [12]

-4 -2 [i]

2

Obr. 19 Rastriginova funkce [12]
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Obr. 21 Schwefelova funkce [12]

Na téchto ctyfech zobrazenych funkcich bylo provadéno testovani s cilem zjistit vykonnost

riznych nastaveni adaptivnosti u fidicich parametrdi DE a chaos generatoru nahodnych

¢isel ve srovnani s vykonnosti klasické DE voliteln¢ doplnéné o adaptivni chaos generator

nahodnych cisel.
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6.2 Adaptivni hodnoty ChaosRnd

Vzhledem Kk faktu, ze vramci implementace tfidy ChaosRnd jsou mozné kombinace
parametr generovany jako vyber ndhodného indexu z pifeddefinovaného jednorozmérného
pole vSech kombinaci parametrii a index je ndhodné generovan pomoci systémového
generatoru pseudondhodnych ¢isel tfidy System.Random, lze ocekavat rovnomeérné
rozloZeni Cetnosti nové vybranych kombinaci. Na ndasledujicich grafech, (Obr. 22) az
(Obr. 25), je vidét rozloZeni Cetnosti kombinaci a, b parametri pouzitého Lozi map
chaotického systému, které se podilely ispésné na tvorbé novych jedincti, a prezili tedy do
dalsi generace. Vzhledem K tomu, Ze riizna nastaveni parametru @, b mohou nastat jen
Vv piipad€ adaptivnich verzi chaotického generatoru ndhodnych ¢&isel, jsou pozorovany
pouze tyto dvé varianty v kombinaci s klasickou DE a jDE. Adaptivni zmény parametrii

hodnot probihaji podle stejného algoritmu, jako u jDE.

o ClassicDE ChaosRnd B ClassicDE ChaosRnd optimalizovany ® jDE ChaosRnd W jDE ChaosRnd optimalizovany

Obr. 22 Kombinovany histogram cetnosti uspésnych kombinaci parametrii a, b adaptivnich

verzi ChaosRnd u Prvni De Jongovi funkce
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® ClassicDE ChaosRnd W ClassicDE ChaosRnd optimalizovany ® jDE ChaosRnd M jDE ChaosRnd optimalizovany
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Obr. 23 Kombinovany histogram cetnosti uspésnych kombinaci parametrit a, b adaptivnich

verzi ChaosRnd u Rastriginovi funkce

B ClassicDE ChaosRnd M ClassicDE ChaosRnd optimalizovany M jDE ChaosRnd M jDE ChaosRnd optimalizavany
 ooTT—
-l — —
T S
60000 |/ I
50000 - / o
20000 | -
30000 - ) -
20000 - .
10000 4 B
" 4
13:b 1,3;b 141 14:h . 8= a= = — 4

,6; Bib 16 b 17;b 17:b L7b 17:b 17-b

=03 =04 =05

=01 =qgz2 =03 =p4 =05 =01 -g2

Obr. 24 Kombinovany histogram Cetnosti uspésnych kombinaci parametrii a, b adaptivnich

verzi ChaosRnd u Schwefelovy funkce
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M ClassicDE ChaosRnd M ClassicDE ChaosRnd optimalizovany m JDE ChaosRnd M JDE ChaosRnd optimalizovany

Obr. 25 Kombinovany histogram cetnosti uspésnych kombinaci parametrit a, b adaptivnich

verzi ChaosRnd u Ackleyho funkce Il

6.3 Adaptivni hodnoty parametri jDE

Pii generovani novych nahodnych hodnot fidicich parametrt F a CR jsou hodnoty
generovany podle doporuceni uvedeného v popisu algoritmu v rozmezi F = [0.1, 0.9]
a CR = [0, 1]. Bylo ovéieno, Ze rozlozeni hodnot generovanych pro vSechny jedince (nejen

uspesné) je rovnomerné v celé oblasti kombinaci vSech hodnot.

Naptiklad pro Prvni De Jongovu funkei, pii padesati bézich jDE v nastaveni NP = 50, D =
30 a Gmax = 1500, bylo vygenerovdno primérné 46843,75 nastaveni F a CR v kazdé
kombinaci hodnot parametrli vzorkované po 0,1 z povoleného rozsahu. Rozdil mezi
minimalni ¢etnosti a maximalni ¢etnosti kombinaci nastaveni byl v rozmezi od 2951 po
3935 se smérodatnou odchylkou v rozmezi od 652,8 po 724,2. Pro ostatni funkce plati
podobné statistiky.

Oproti tomu statistiky uspésnych kombinaci nastaveni fidicich parametrit F a CR vykazuji
vyrazné€ vyssi ¢etnost generovanych hodnot v oblasti nizkych hodnot a to u vSech ¢tyfech
testovacich funkci. Grafické znazornéni tohoto jevu je na obrazku (Obr. 26) a vyraznéji na
obrazku (Obr. 27), kde v levé ¢asti je podminénym formatovanim zvyraznéno rozloZeni
vSech generovanych kombinaci pro vSechny pouZité konfigurace generatoru nahodnych
Cisel a vpravé Casti je stejnym zpusobem zvyraznéno rozlozeni kombinaci fidicich

parametr F a CR, které byly tspésné pii tvorbé novych jedinci.
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ClassicAnd

45047 47404 nsseol

46557 47529 47586 4676 47136 46386 46477
47545 46873 46148 47210 46375 46888 46977 Aa7642]
46282 47133 46237 46723 46094 47529 47379 46418 46794
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Obr. 26 Vizualizace rozlozeni cetnosti vyskytu kombinaci nastaveni F a CR pri jDE na

Prvni De Jongové funkci
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Obr. 27 Vizualizace rozloZeni cetnosti vyskytu uspésnych

kombinaci nastaveni F a CR pri jDE na Rastriginové funkci

6.4 Efektivita variant DE

Pro testovani vykonnosti funkci bylo nastaveni zakladnich parametri vSech variant DE

nastaveno nasledujicim zpisobem:
e pocet generaci Gpax = 1500
e pocet jedincti populace NP =50
e strategie u klasické verze DE DE/rand/1/bin

e nastaveni F a CR u klasické verze DE vychazelo z nejlepSich vysledka ptedeslé

studie [11] pro pouzité funkce a hodnoty byly nastaveny na:

F=0.4aCR =0.4 pro Prvni De Jongovu funkci

F=0.5aCR =0.1 pro Rastriginovu funkci a Schwefelovu funkci
F=0.4aCR =0.3 pro Ackleyho funkci Il
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e dimenze u vSech testi D = 30

e pocet opakovani DE s kazdou konfiguraci pro statistické vyhodnoceni 50

U kazdé funkce byly provedeny testy pro kazdou kombinaci klasické DE a péti typtu
generatoru nahodnych cisel i kazdou kombinaci jDE a stejnych péti typl generatoru

nahodnych ¢isel. VSechny kombinace jsou uvedeny v nasledujici tabulce (Tab. 5).

Tab. 5 Kombinace verzi DE a implementovanych generdatorii nahodnych cisel

verze DE generator nahodnych cisel oznaceni v grafech
Classic DE ClassicRnd DEO
Classic DE ChaosRnd DE1
Classic DE ChaosRnd optimalizovany DE 2
Classic DE ChaosRnd adaptivni DE 3
Classic DE ChaosRnd adaptivni optimalizovany DE 4
JDE ClassicRnd DE 5
JDE ChaosRnd DE 6
JDE ChaosRnd optimalizovany DE 7
JDE ChaosRnd adaptivni DE 8
JDE ChaosRnd adaptivni optimalizovany DE 9

Vzhledem k timyslu vyhodnotit vliv adaptivnich verzi generatoru nahodnych cisel byly
vysledky pro klasickou DE a jDE vyhodnocovany samostatné, aby vynikl vliv pouZité

adaptivni verze na vykon DE.

6.4.1 Prvni De Jongova funkce

Vzhledem ktomu, ze Prvni De Jongova funkce je unimodalni a jedna se z pohledu
optimalizace o pomérné jednoduchy problém, je vcelku piekvapivé, ze dochazelo u pouziti
adaptivnich verzi ChaosRnd spolu s klasickou DE ke stoprocentni stagnaci optimalizace na
hodnoté¢ 1,96, jak je vidét z grafu (Obr. 28) i z tabulky vyslednych hodnot (Tab. 6). U
ostatnich variant DE probihala optimalizace podle o¢ekavani velice rychle (cca 10000
ohodnoceni ucelové funkce). I kdyz jsou rozdily u dalSich variant DE malé, tak jak je
z tabulky vidét nejlepSich hodnot dosahuje, také diky optiméalnimu nastaveni fidicich
parametrQ, klasickd DE ve spojeni se zékladni verzi ChaosRnd a to ve vSech statistickych

hodnotach.
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Vzhledem k malym rozdili u vysledkii v ramci variant jDE nelze jednoznaéné posoudit

vliv pouzitych generatorti ¢isel na vykon jDE u této funkce, z tabulky (Tab. 7) je vsak

mozné vidét (nejlepsi hodnoty jsou tucné€), Ze ackoliv nedosdhla adaptivni varianta

ChaosRnd nejlepsiho vysledku, tak vSak ma nejstabiln€jsi prabeh, s druhou nejlepsi

hodnotu vysledku.
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DE Settings | DE Optimization tracing | Best values F&CR Chaos i
| 18,812027329465 — DEOD
— DE1
DE2
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Obr. 28 Porovnani pribéhu optimalizace variant DE pro Prvni De Jongovu funkci

Tab. 6 Srovnani generdtorii nahodnych cisel s klasickou DE na Prvni De Jongové funkci

po 1500 generacich

ClassicRnd Pramér Nejlepsi Median Sm. Odch. Rozptyl
ClassicRnd 1,25E-31 1,81E-32 1,00E-31 9,77E-32 9,54E-63
ChaosRnd 6,51E-32 9,16E-33 4,50E-32 9,37E-32 8,78E-63
ChaosRnd opt. 1,73E-31 2,33E-32 1,25E-31 1,50E-31 2,24E-62
ChaosRnd adapt. 1,96E+00 1,96E+00 1,96E+00 1,78E-15 3,16E-30
ChaosRnd adapt. opt. 1,96E+00 1,96E+00 1,96E+00 1,78E-15 3,16E-30
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Tab. 7 Srovndni generatorii nahodnych cisel s JDE na Prvni De Jongové funkci po 1500

generacich
jDE Prlimér Nejlepsi Median Sm. Odch. Rozptyl
ClassicRnd 1,26E-23 7,39E-25 7,79E-24 1,65E-23 2,73E-46
ChaosRnd 6,92E-25 9,08E-27 3,58E-25 9,76E-25 9,53E-49
ChaosRnd opt. 5,66E-23 5,85E-24 4,22E-23 6,41E-23 4,11E-45
ChaosRnd adapt. 5,24E-25 2,58E-26 3,00E-25 5,84E-25 3,41E-49
ChaosRnd adapt. opt. 6,39E-23 2,98E-24 3,41E-23 7,89E-23 6,22E-45

6.4.2 Rastriginova funkce

Pti optimalizaci Rastriginovi funkce dosahuje zdaleka nejlepsich vysledka klasickd DE, a
to v kombinaci s optimalizovanym ChaosRnd generatorem a srovnatelnych vysledka
S pseudondhodnym generatorem c¢isel. VSechny ostatni DE maji vysledky optimalizace
hor$i a vSechny C¢tyfi verze sadaptivnimi verzemi ChaosRnd vykazuji vysledky
optimalizace nejméné uUspésné. Vyrazné lepsi vysledek klasické DE je pravdépodobné
zpusoben optimalné nastavenymi fidicimi parametry F a CR. V pfipad¢ klasické DE je
varianta s optimalizovanym ChaosRnd generatorem nejlepsi ve vSech statistickych
hodnotach (Tab. 8) a také dosahuje téméf optimalniho feSeni nejdiive (cca 40000 CFE),
jak je vidét z obrazku (Obr. 29). U vSech variant jDE neni rozdil mezi vysledky tak velky,

vvvvvv

ChaosRnd generatorem ve vSech porovnavanych hodnotach.
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Obr. 29 Porovnani pritbéhu optimalizace variant DE pro Rastriginovu funkci

Tab. 8 Srovndni generdtori nahodnych cisel s klasickou DE na Rastriginove funkci po

1500 generacich
ClassicRnd Pramér Best Median Sm. Odch. Rozptyl
ClassicRnd 2,02E-06 2,92E-08 6,10E-07 3,94E-06 1,56E-11
ChaosRnd 1,16E+01 4,35E-02 1,46E+01 7,40E+00 5,47E+01
ChaosRnd opt. 6,58E-10 2,12E-11 4,28E-10 7,63E-10 5,82E-19
ChaosRnd adapt. 4,68E+01 4,08E+01 4,35E+01 8,78E+00 7,71E+01
ChaosRnd adapt. opt. 4,21E+01 4,03E+01 4,12E+01 1,68E+00 2,82E+00

Tab. 9 Srovndni generdtorii ndhodnych cisel s jDE na Rastriginové funkci po 1500

generacich
jDE Prlimér Best Median Sm. Odch. Rozptyl
ClassicRnd 3,00E+01 1,51E+01 3,07E+01 4,72E+00 2,22E+01
ChaosRnd 3,57E+01 1,90E+01 3,50E+01 6,56E+00 4,31E+01
ChaosRnd opt. 2,48E+01 1,06E+01 2,30E+01 4,51E+00 2,03E+01
ChaosRnd adapt. 7,31E+01 5,00E+01 7,39E+01 6,99E+00 4,89E+01
ChaosRnd adapt. opt. 5,94E+01 4,85E+01 5,89E+01 4,71E+00 2,22E+01
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6.4.3 Schwefelova funkce

V ptipadé optimalizace Schwefelovi funkce, opét diky nastaveni optimalnich parametri F
a CR, dosahuje nejlepSich vysledkti klasickda DE. Adaptivni jDE vSak dosahuje
optimalnich vysledku také. Jak je vidét v tabulce pro klasickou DE (Tab. 10) i v tabulce
pro jDE (Tab. 11), dosahuji obé verze DE optimalnich vysledki ve spojeni
S pseudondhodnym generatorem c¢isel a optimalizovanym ChaosRnd generatorem.
V piipadé optimalizovaného ChaosRnd je dokonce dosazeno optimalniho vysledku
ve vSech bézich DE. Jak je vidét z grafu (Obr. 30), klasicka DE s optimalizovanym
ChaosRnd dosahuje optima i nejdiive. Z grafu je také vidét, ze u adaptivnich verzi
ChaosRnd dochézi k zastaveni optimalizace vlivem stagnace nebo nalezeni suboptima.
Z grafu je také vidét, Ze adaptivni optimalizovand verze ChaosRnd s klasickou DE

nejrychleji konverguje k feseni, nahle vsak je optimalizace zastavena.
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- - - - - - ey -
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Obr. 30 Porovnani pritbéhu optimalizace variant DE pro Schwefelovu funkci



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

58

Tab. 10 Srovnani generdtorii nahodnych cisel s klasickou DE na Schwefelove funkci po

1500 generacich
ClassicRnd Prlimér Best Median Sm. Odch. Rozptyl
ClassicRnd -1,26E+04 -1,26E+04 -1,26E+04 2,86E+01 8,15E+02
ChaosRnd -1,24E+04 -1,26E+04 -1,25E+04 1,16E+02 1,34E+04
ChaosRnd opt. -1,26E+04 -1,26E+04 -1,26E+04 0,00E+00 0,00E+00
ChaosRnd adapt. -1,15E+04 -1,19E+04 -1,15E+04 2,03E+02 4,11E+04
ChaosRnd adapt. opt. -1,23E+04 -1,23E+04 -1,23E+04 8,27E+01 6,84E+03

Tab. 11 Srovndni generdtorii nahodnych cisel s JDE na Schwefelové funkci po 1500

generacich
jDE Primér Best Median Sm. Odch. Rozptyl
ClassicRnd -1,26E+04 -1,26E+04 -1,26E+04 1,36E-07 1,84E-14
ChaosRnd -1,18E+04 -1,26E+04 -1,18E+04 6,57E+02 4,32E+05
ChaosRnd opt. -1,26E+04 -1,26E+04 -1,26E+04 2,71E-08 7,35E-16
ChaosRnd adapt. -1,16E+04 -1,20E+04 -1,16E+04 2,83E+02 8,00E+04
ChaosRnd adapt. opt. -1,23E+04 -1,23E+04 -1,23E+04 2,20E-10 4,86E-20

6.4.4 Ackleyho funkce Il

U optimalizace Ackleyho funkce II jsou vysledky podobné, jako u ptedchozich funkei.

Nejlepsich vysledki dosahuji u klasické DE 1 jDE varianty s pseudondhodnym

generatorem nahodnych ¢isel a s optimalizovanym ChaosRnd generatorem. Prekvapivé,

vzhledem k vysledkim wuvedenych v pfedchazejici studii [11], nenasSla ani jedna

implementovana varianta optimalni feSeni. Z grafu (Obr. 31), z tabulky pro klasickou DE

(Tab. 12), i z tabulky vyhodnoceni pro jDE (Tab. 13), je vSak ziejmé, Ze adaptivni verze

ChaosRnd, v ramci obou verzi DE, dosahuji statisticky viditelné horsich vysledkd.
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Obr. 31 Porovnani priubehu optimalizace variant DE pro Ackleyho funkci 11

Tab. 12 Srovndni generatorii nahodnych cisel s klasickou DE na Ackleyho funkci Il po

1500 generacich
ClassicRnd Prlimér Best Median Sm. Odch. Rozptyl
ClassicRnd 7,91E-01 6,09E-01 8,00E-01 6,32E-02 4,00E-03
ChaosRnd 1,01E+00 8,11E-01 1,01E+00 7,39E-02 5,46E-03
ChaosRnd opt. 7,45E-01 6,30E-01 7,38E-01 5,19E-02 2,70E-03
ChaosRnd adapt. 1,50E+00 1,33E+00 1,50E+00 5,31E-02 2,82E-03
ChaosRnd adapt. opt. 1,23E+00 1,14E+00 1,23E+00 4,67E-02 2,18E-03

Tab. 13 Srovnani generdtoru nahodnych cisel s JDE na Ackleyho funkci Il po 1500

generacich
jDE Prlimér Best Median Sm. Odch. Rozptyl
ClassicRnd 5,06E-01 4,25E-01 4,94E-01 5,59E-02 3,13E-03
ChaosRnd 5,86E-01 4,16E-01 5,96E-01 7,47E-02 5,58E-03
ChaosRnd opt. 4,64E-01 2,92E-01 4,53E-01 5,87E-02 3,45E-03
ChaosRnd adapt. 1,15E+00 1,02E+00 1,15E+00 4,91E-02 2,41E-03
ChaosRnd adapt. opt. 1,02E+00 9,28E-01 1,02E+00 4,56E-02 2,08E-03
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7 SHRNUTI VYSLEDKU TESTOVANI

U statistického pozorovani hodnot fidicich parametri ChaosRnd je vidét, ze cetnost
podileni se na tvorbé novych uspésné mutovanych jedinct je rovnhomérne témeét rozlozena
na vSechny kombinace parametrii (Cetnéjsi vyskyt a=1.7 a b=0.5 je dan vychozim
nastavenim prvni generace). Ackoliv je z predchozich vyzkumi i z této prace ziejmé, ze
pouziti chaosu pro generovani ndhodnych cisel, ptinasi vylepSeni vykonu raznych verzi
DE, tak adaptivni pfenos generatoru a jeho nastaveni fidicich parametrt s jedincem, jak je

to implementovano v této praci, zlepSeni optimalizace nepfinasi spiSe naopak.

Pti statistickém pozorovani fidicich parametrti jDE, bylo zjisténo, ze u vSech testovanych
funkci dochéazi k uspésné tvorbé novych mutovanych jedinct v populaci statisticky
shodnym zplisobem vice pomoci parametrti F a CR s niz§imi hodnotami. Tato shoda mtze

byt zplsobena tim, ze vSechny pouzité funkce jsou separabilni [3].

Ackoliv je pfi testovani velice uspésna klasicka DE, je tfeba brat v potaz, ze byly pro
testovani pouzity diive zjisténé dobré fidici parametry F a CR pro jednotlivé optimalizace.
V ptipadé redlnych vyuziti DE na optimalizac¢nich problémech, které nemaji zndmé feSeni
a nejsou predem znamy optimalni hodnoty nastaveni F a CR, budou jisté adaptivni verze
DE, vykonngj$im feSenim. Testovani ukazalo, ze vyuziti chaotického systému v jDE muze

také vylepsit vykon tohoto algoritmu.
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ZAVER

Cilem préce bylo naprogramovat adaptivni verzi DE s adaptivni verzi chaotického systému
pro generovani nahodnych c¢isel a porovnat tuto verzi se zakladnimi verzemi DE. Pro
splnéni toho cile byla vytvofena aplikace, umoznujici uzivatelsky ménit kombinace

adaptivni jDE a klasické DE s riznymi verzemi generatorti ndhodnych cisel.

V pribéhu implementace se ukazalo, Ze existuje mnoho riiznych variant, jakym zptsobem
vytvofit adaptivni generator ndhodnych cisel postaveny na chaotickém systému. Pro
implementaci byl zvolen Lozi map syst¢ém z divodu zndmych kombinaci parametrt
generujicich chaotické chovani systému, pro mutaci parametri systému byla zvolena
shodna strategie s jDE a v ramci objektového fesSeni aplikace byl cely adaptivni generator,

jako objekt, pfidruzen k jedinclim v individualnich instancich.

V prubéhu testovani bylo zjisténo, ze vyuziti této implementované adaptivni verze, ve
spojeni s klasickou DE i adaptivni jDE, nepfinasi zlepSeni vykonnosti, ale spi§ naopak.
Samotny fakt, ze tato konkrétni implementace nepifindsi zlepSeni feSeni optimalizacnich
uloh, neznamend, Zze neni mozné vytvofit implementaci adaptivni verze chaotického

generatoru nahodnych cisel, ktery zlepSeni prinese.

Do prace nebylo moZzné zahrnout vSechny potencialné mozné varianty implementaci
chaotického systému, protoZze samotnych chaotickych systémi je v&tsi mnoZstvi a
Vv kombinacich s riznymi programatorskymi piistupy pifi implementaci vznika velké
mnozstvi zpusobl, jak danou problematiku feSit. Cilem prace bylo vytvofit jednu
Z moznych variant feSeni daného tématu otestovat efektivitu takového feSeni. Do budoucna

se vSak timto smérem otvira velky prostor k dalSimu vyzkumu.
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CONCLUSION

The aim of the Master's Thesis was to develop an adaptive version of DE with adaptive
version of chaotic systems for generating random numbers and compare this version with
basic versions of DE. To fulfill that goal the application allowing a user to change the
combination of adaptive terms and classical DE with different versions of random number

generators was created.

During implementation, it turned out that there are many different variants how possibly
create an adaptive random number generator based on the chaotic system. To implement
was chosen Lozi map system because of known combinations of parameters generating
chaotic system behavior. It was chosen the same strategy for system parameters mutation
like in jDE. In the context of object-oriented application solution, the entire adaptive

generator as an object associated with individuals in individual instances was implemented.

It was found, during testing phase, that the use of an implemented adaptive version used in
connection with classical DE or adaptive jDE, does not improve performance, but it is
rather the opposite. The fact that this particular implementation does not improve process
of solving optimization problems does not mean that it cannot be created a chaotic
implementation of an adaptive version of the random number generator, which will bring

improvement.

Into this Master’s Thesis it was not possible to include all the possible variants of
potentially chaotic system implementations, because there are many chaotic systems
existing and in combination with various programmers' approaches in the implementation a
large amount of ways to solve the issue is possible. The aim was to create one of the
possible options the topic and test the effectiveness of such a solution. In the future,

however, this way opens up a large area for further research.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

EVT
DE
CR
F
NP
Gmax
jDE

CFE

Evolué¢ni vypocetni techniky.
Diferencialni evoluce.

Prah ktizeni.

Mutacni konstanta.

Velikost populace.

Pocet generaci diferencialni evoluce.
Adaptivni varianta diferencialni evoluce.

Pocet ohodnoceni ucelové funkce.
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