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Abstrakt

Tato prace se zabyva optimalizaénim algoritmem diferencialni evoluce a jeho
implementaci pro feSeni technickych problémiti. Podrobné je analyzovéna struktura a
mechanismus algoritmu v procesu hledani extrému funkce vice proménnych. Funkénost
algoritmu je ovéfena na testovacich funkcich, dosazené vysledky jsou porovnany
s vysledky feSeni metody nejvétsiho spadu a simplexové metody. Vysledkem této prace

je grafické prosttedi vytvoteni v programu Matlab.

Klic¢ova slova: optimalizace parametra funkce, diferencialni evoluce.

Abstract

This work deals with the optimization differential evolution algorithm and its
implementation for solving technical problems. In detail is analyzed the structure and
mechanism of the algorithm in the process of finding an extreme of functions of several
variables. The functionality of the algorithm is verified on test functions, the results are
compared with results of the solution method of steepest descent and simplex method.

The result of this work is to create a graphical user interface in Matlab.

Keywords: function parameters optimization, differential evolution.
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1 Uvod

Problematika optimalizace jako takova byla dlouhou dobu feSena klasickym
matematickym aparatem, ktery je zalozen na infinitezimalnim poctu, variacnich ¢i
numerickych metodach. Tento klasicky vypocetni aparat dovoluje nalézt optimalni
suboptimalni. Klasické metody jsou dobie aplikovatelné pro riizné typy tuloh, ale se
vzrustajici obtiznosti a komplexnosti problému se obvykle pfechazi od analytickych
metod k numerickym, které navic vyzaduji delsi ¢as k feseni, ale i ucast zkusenéjsiho
resitele.

Existuje skupina algoritmli nového typu, které maji n€kolik zvlastnosti, jez je ¢ini
Siroce pouzitelnymi. Tyto algoritmy maji zdklad ve filosofii, jsou to tzv. evolucni
algoritmy. Jejich vyhodou je, Ze z principu své pfirozenosti se zaméefuji na hledani
globalnich extrémul a ze pii ukonceni poskytuji hned nékolik feSeni. Jejich nevyhodou
je, ze pracuji Caste¢né s ndhodou, a proto vysledek nelze dopiedu presné predvidat, z
toho plyne i skutecnost, Zze se matematické ditkazy stanovuji velmi obtizné, proto se
vychazi ze zkuSenosti s témito algoritmy, které ukazuji jejich Zivotaschopnost a
pouzitelnost.

V této praci se budeme zabyvat algoritmem diferencidlni evoluce. Porovname
vysledky algoritmu diferencidlni evoluce s jinymi optimalizacnimi algoritmy, jako je
simplexovd metoda a gradientni metoda nejvétsiho spadu. V prostiedi Matlabu
vytvoiime programové funkce pro vyuziti algoritmu a nakonec i grafické prostiedi,

které usnadni vyuziti algoritmu.




2 Vymezeni pojmi v uloze optimalizace

Optimaliza¢ni ulohy se hodné pouzivaji v oblasti ekonomie, které lze shrnout pod
nazev problémy optimalizace vyrobnich programii. Nékteré terminologie se tak

pouzivaji i v oblasti techniky.

2.1 Uéelova funkce

Ucelovou funkci rozumime funkci, jejiz optimalizace (nalezeni minima ¢i maxima)
vede k nalezeni optimalnich hodnot jejich argumenti. Funkce se také nazyva jako

ucelovda nebo cenovd funkce, jeji oznaCeni bude dale f(x), kde vektor
X =(x,,X,,....,x,) predstavuje hledanou sadu parametrt. V tomto textu se zamétime na

hledani minima funkce, pokud bychom chtéli hledat maximum funkce, pak staci
ptislusnou funkeci vynasobit ¢islem minus jedna. Pokud hledame extrémy funkce bez
omezujicich podminek, pak hleddme tzv. volné extrémy, pokud budou definovany

omezujici podminky, pak hledame vazané extrémy.

2.2 Geometricka interpretace ucelové funkce

Kazda funkce predstavuje geometricky problém, ve kterém hledame pozici maxima
nebo minima na ploSe lezici v n+1 — rozmérném prostoru, tato plocha se také nazyva
hyperplocha, nebo prostor moznych feseni daného problému. Pocet dimenzi n je dan
poctem nezavisle proménnych tcelové funkce. Napt. pokud ucelova funkce obsahuje
dvé nezéavisle proménné (dva parametry), pak hleddme extrém na dvourozmérné plose
v tfirozmérném prostoru, kde tieti dimenze je déna néavratovou hodnotou funkce.

Uvedeny piiklad mizeme graficky znazornit na obrazku 5.2.1, kdex,, x, predstavuji

parametry funkce f'(x, x2), svisld osa urcuje jeji funkéni hodnotu.
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Obrazek 2.1: Dvourozmérna plocha ve tiirozmérném prostoru

2.3 Oblasti pouziti evolu¢nich algoritmi

V technice je zajimavou oblasti tzv. evoluéni hardware [4]. Evolu¢nim zplisobem
jsou dnes navrhovany nejen programy, ale i elektronické obvody, mechanické systémy,
apod., jednoduse vSe, co miize byt reprezentovano pomoci symboltll, tedy potom i
v pocitaci.

Pomoci evolu¢niho navrhu obvoda Ize nalézt takova feSeni, které expert v daném
oboru neni vilbec schopen vymyslet. Existuji analogové a ¢islicové obvody nebo antény
vytvofené pomoci evolucnich technik. Evolu¢ni ndvrh obvodl je casto v realném
fyzickém prostiedi sriznymi typy nepiiznivych podminek, jako je napf.
elektromagnetické zatreni, apod. Timto zpisobem muze byt nalezeno feSeni, které je
adaptovdno pro dany obvod, prostor a cas. Nevyhodou evolu¢niho néavrhu je
neschopnost navrhovat slozité¢ obvody, které Ize konvenénimi metodami dobie feSit.

Evoluéni techniky se pouzivaji také pro hledani funkei, které aproximuji data, tzv.

metodou symbolické regrese [4] (pomoci tzv. gramatické evoluce).

11



3 Klasifikace optimalizacnich algoritmii

Optimaliza¢ni algoritmy hledaji minimum ucelové funkce numerickou kombinaci
argumentl. Podle principi jejich ¢innosti, podle jejich slozitosti atp., se daji algoritmy
rozdélit do jistych kategorii. Nazory na klasifikaci optimalizacnich algoritmt se lisi,
podle toho, z jakych principt vychdzi, nebo podle problému, pro které jsou urceny, ale

obecné je lze rozdélit do téchto kategorii [4]:

= Enumerativni algoritmy — algoritmy tohoto typu provedou vypocet vsech
moznych kombinaci daného problému. Tento postup je vhodny pro feSeni
problémt, u kterych jsou argumenty ucelové funkce diskrétniho charakteru a
pfitom je jich relativné malo, protoze velké mnozstvi argumentl prodluzuje dobu

vypoctu.

= Deterministické algoritmy — algoritmy tohoto typu jsou postaveny na metodach
klasické matematiky. Pro svou cinnost potfebuji omezujici piedpoklady, aby
podavali efektivni vysledky. Tyto ptfedpoklady jsou napf.:
- je zndm analyticky tvar funkce
- zname gradient
- problém je linearni
- problém je konvexni

- prostor moznych feSeni je souvisly, apod.

= Stochastické algoritmy — skupina téchto algoritmi je zalozena na vyuziti nahody.
V principu se hledaji argumenty ucelové funkce cCist€¢ nahodné, proto jsou tyto
algoritmy obvykle pomalé a vhodné jen pro malé prostory hledanych feSeni. SlouZzi

spise pro hruby odhad parametrti.

= SmiSené algoritmy — tyto algoritmy pfedstavuji kombinaci deterministickych a
stochastickych metod, které pii spolupraci dosahuji dobrych vysledki. Casto
najdou jedno nebo vice feSeni typu globadlniho extrému a to nezavisle na
pocatenich podminkach. Ke své cCinnosti nepotiebuji znat analyticky popis

problému. ReSeni najdou za relativné malého poctu ohodnoceni ucelové funkce.

12



4 Evolu¢ni vypocetni techniky

Evoluéni vypocetni techniky jsou numerické algoritmy, které vychazeji z principi

. . 1 , . v 4z r_1 oy ,
Darwinovy a Mendelovy teorie evoluce . Ideou této teorie je predavani rodicovského

genomu novym potomktim a pak uvolnéni zivotniho prostoru témto potomkim. Pfesnéji

podle této evolucni teorie se jednotlivé druhy vyvijeji tak, ze rodi¢e plodi potomky,

ktefi pti vzniku podléhaji mutaci. Cyklicky v tzv. generacich vymiraji rodic¢e a nevhodni

potomci, a tim uvolfiuji misto lepSim potomkim, kteti se stdvaji novymi rodici. Obrazek

3.1 schématicky znazoriiuje evolucni principy, které jsou zjednodusené preneseny do

vypocetnich metod.

Parametry
evoluéniho
algoritmu

A 4

Pocatecni
populace

y

Zjisténi kvality
jedinct
populace

Vznik nové
populace

d

Vybeér rodict

Vybér
nejlepsiho

Tvorba novych
potomkil

y

jedince

N

Zjisténi kvality
novych
potomkii

d

Mutace novych
potomkil

Obrazek 4.1: Schéma evolu¢niho vypocetniho postupu [4]

! Na principy evoluéniho vyvoje pfisli uz starovéci myslitelé, jako napf. Anaximandros z Milétu, ktery

v dile ,,0 piirod€* anticipuje moderni vyvojovou teorii.
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Podle obrazku 4.1 podrobnéji rozvedeme principy evolu¢niho algoritmu, ktery

postupuje nasledujicimi body:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7

Vymezeni parametri evolu¢niho algoritmu

Algoritmus musi mit vymezeny parametry, které fidi béh programu, takové jako
jsou ukoncovaci kritéria. Musi byt stanovena ucelova funkce, kterd predstavuje
matematicky model feSeného problému a v analogii s evolu¢nimi principy je

ekvivalentem zivotniho prostoru jedinct.

Zjisténi kvality jedinct populace

Ke kazdému jedinci populace se stanovi hodnota t¢elové funkce.

Tvorba pocateéni populace
Pocatecni populace je tvotena NP jedinci s D parametry. Kazdy jedinec
populace piedstavuje ndhodné vygenerované jedno feseni ucelové funkce, celd

populace je tak vyjadiena matici NPxD .

Vybér rodici
Rodice jsou vybirdny piedevsim na zaklad¢ kvalitativniho ohodnoceni uc¢elovou

funkci podle bodu 3, ptipadné podle dalSich kritérii.

Tvorba novych potomkii

Potomci jsou tvofeny kombinaci parametrti rodicii tzv. procesem kiizeni.

Mutace novych potomki

Nove¢ vytvoreni jedinci jsou pozménéni mutaci.

Zjisténi kvality novych potomku
Kvalita kazdého nového potomka je zjistovana pomoci ucelové funkce, stejné

jako vbodé 2 a7.

14



8) Vybér nejlepsiho jedince
Z nové vzniklych jedincd, se podle hodnoty ucelové funkce, nebo dalSich

kritérii, vybere nejlepsi jedinec.

9) Vznik nové populace

Nova populace nastupuje na misto staré, stard populace je vymazana.

15



5 Teorie slozitosti prohledavaného prostoru

Ulohy, které vedou k vypoétu extrémii funkci vice proménnych, se asto potykaji

s komplikacemi, které maji n¢kolik zdroju [4]:

= Prostor vSech feSeni je pfili§ veliky, aby klasické vypocetni metody nalezly feSeni

za relativné kratky cas.

= Refeny problém je natolik sloZity, Ze je nahrazen matematickym modelem, ktery
aproximuje realitu. Optimalni feSeni sice souhlasi s modelem, ale s realitou

nikoliv.
= Ucelova funkce se méni v Case, nebo je zatizena Sumem.

= ReSeni podléha takovym omezenim, které zplsobuji feSeny problém velmi

slozitym.

Ptiklad obtizného hledani extrému je uveden na obrazku 2.1. Tato funkce se
pouziva jako testovaci funkce pro rizné typy evolucnich algoritmi. Pfi feSeni takového
problému si musime uvédomit, Ze vypocet, ktery bézi v pocitaci, tedy i optimalizace
takové funkce, je realizovana Cislicoveé. Kdyby se vypocet provadél na spojité roving,
pak by bylo nutné vypocitat hodnotu funkce v nekone¢né mnoha bodech. Vzhledem
k ¢islicovému zpracovani se ono nekonecno redukuje na kone¢nou mnozinu hodnot.
Pokud budeme uvazovat, ze pocita¢ ma presnost na 15 desetinnych mist, pak kazdy
parametr funkce nabyva az 10'° riznych hodnot, v obecném piipadé pro n parametri,
pak bude funkce obsahovat 10'®" hodnot. Napf. pro dva parametry to znamena 10°
funkénich hodnot. Pro pfedstavu o velikosti tohoto €isla si piedstavme, ze napft. pro
jedno ohodnoceni funkce je zapotiebi doba 10" s, pak celé ohodnoceni by trvalo 10",
coz je asi 3,17 miliard let, to znamena, ze bychom na vypocet ¢ekali asi stejnou dobu,

jako existuje nas vesmir.
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7 Formulace problému

V tloze optimalizace mohou evolu¢ni algoritmy feSit problémy s redlnymi,

celociselnymi ¢i diskrétnimi argumenty. Tyto problémy mohou byt formulovany

nasledovné:

nalézt takové
X =(X,X,00,X,)

které minimalizuje funkci

f(X):D—>R DcR", X
vzhledem k funk¢énim omezenim

g (x¥)<0 k=1,2,..
a k omezenim argumentti

X <x, <yl j=1,2,

eD
M (7.1)
D (7.2)

V této praci se budeme zabyvat ptipadem hledani feseni funkce vice proménnych f(x)

v oboru redlnych ¢isel. Funkénim omezenim (7.1) rozumime omezujici podminky, které

jsou kladeny na parametry funkce. Znamena to tedy nalézt takové fteSeni, které

minimalizuje danou funkci a pfitom jsou splnény omezujici podminky (7.1) a rozsahy

argumentt (7.2). Podrobnéji jsou omezujici podminky formulovany v kapitole 8.10.
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8 Evolucni algoritmus diferencialni evoluce

Evoluéni algoritmus diferencialni evoluce vyvinuli Ken Price a Rainer Storm a
poprvé ho zvetejnili v roce 1995 [2]. Schéma tohoto algoritmu se podoba genetickym
algoritmiim, se kterymi ma nékolik spole¢nych ryst, jako je napiiklad tvorba potomki
v generacich, kiizeni apod.

Podle obrazku 4.1 rozpracujeme jednotlivé casti, které je nutné zadat pro chod
algoritmu, jsou to zejména parametry algoritmu, vymezeni populace, mutace, kiizeni,

atd.

8.1 Stanoveni parametru

Stejné¢ jako u ostatnich algoritmi, je c¢innost algoritmu diferencidlni evoluce

ovlivnéna jejimi parametry, jejich popis a doporuc¢ené hodnoty jsou nasledujici:

» [ e<0,2>je tzv. mutacni konstanta, jeji nastaveni ovliviiuje tvorbu novych feseni.
Pii volbé F = 1 dochézi k generovani dvojic stejnych feSeni, které mize zastavit

vyvoj optimaliza¢niho procesu.

» CRe<0,1> je konstanta kiizeni, kterd také ovliviiuje tvorbu novych fesSeni, pfi
nastaveni CR = 1 opét mize dojit k zastaveni optimalizace, protoZze novym

kandidatem feSeni se stava Sumovy vektor v, ktery je blize popsan v kapitole 8.3.

Z tohoto divodu je doporuceno nastavovat konstantu CR < 1.
» D —pocet parametrl funkce (pocet nezévisle proménnych).

» NPe<2D,100D > je pocet jedinci populace. Doporucena velikost populace (pocet
jedincii v populaci) je od dvojndsobku az do deseti ndsobku poctu parametri D
ucelové funkce (minimalni NP = 4). VétSi hodnota populace redukuje riziko

predcasné konvergence do suboptimalniho feSeni.

» NG > 0 je pocet generaci, pii kterych populace dospéje do hledaného globalniho

extrému. Velikost tohoto parametru vzdy zévisi na feSeném problému.
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. Y1 . (D) (H) P
Rozsahy pro kazdy parametr funkce: x; ' <x;, , <x; ', kdej=1,2, ..., D,

(L)

iLj

(H)

x;;’ vyjadfuji dolni a horni mez j-t¢ho parametru

i=1,2,..., NP, parametry x

jedince (jedinec je vektor s D parametry). Dale nebudeme pouzivat uzdvorkovani

hornich indexu.

8.2 Inicializace populace

Diferencialni evoluce pracuje s populacemi, tak jako ostatni evolu¢ni algoritmy.
Populace predstavuje matici NPxD, kde NP je pocet jedinct (fadkti matice) s D
parametry (sloupce matice). Kazdy jedinec populace je feSenim dané¢ho problému,
ptitom kvalita kazdého jedince je vyjadiena hodnotou Ucelové funkce, kterd tika, jak je
jedinec vhodny pro dalsi vyvoj populace.

Evolu¢ni algoritmus cyklicky nahrazuje starou populaci novou, podle presné
definovanych pravidel. V diferencialni evoluci je pocatecni populace vytvoiena podle
vztahu 8.2.1, ktery generuje jedince populace podle nastavenych mezi kazdého j-tého

parametru x; ucelové funkee:

0 0 H L L
1)1',‘/ = xi,j = rand[oa 1] ' (xj,j - Xi,j) + xi,j (81)
xl.(j) < X < xl“j )
i:1,2,...’NP j:1,2,...’D

~ . P . . . N4 v 7 . 0 ¥
x; ; predstavuje j-ty parametr i-t¢ho jedince v pocatecni populaci P°, pokud napf.

feSime problém zadany funkci osmi proménnych se sto jedinci populace, pak kazdy
jedinec je vektor, ktery obsahuje 8 parametrd. Vztah 8.1 zajistuje, Ze vSechny parametry

jedince budou generovany ndhodné a v povolenych mezich hranic parametr.

8.3 Mutace

Operace mutace probiha tak, ze se zvoli ndhodné tfi jedinci z populace (vektory),
dva se od sebe odectou a vyndsobi mutacni konstantou F, vznikne tak véhovy diferencni

vektor, ke kterému se pficte treti jedinec, vznikne tzv. Sumovy vektor v,, tento postup

je zapsan vztahem 8.2.
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V=X +F(X,-X3) (8.2)

r3,j rlj 2,

kde r, #r, #r, jsou ndhodné vygenerované indexy z intervalu <1, NP>, G ptedstavuje

potadi generace, napt. G = 17.

8.4 K¥iZeni

Genetické algoritmy vytvari nejprve potomka kiizenim a poté dochézi k jeho
mutaci. V diferencialni evoluci dochazi k procesu kiizeni po mutaci, tim zplisobem, ze
se ze zatim nepouzitého Ctvrteho jedince vytvori novy jedinec tzv. zkuSebni vektor u;.
ZkuSebni vektor je vytvotfen pomoci konstanty kiizeni CR tak, ze se vybiraji sobé
odpovidajici parametry z Sumového vektoru v a &tvrtého jedince X (prvni s prvnim,
druhy s druhym, ...), pro kazdou takto vybranou dvojici je vygenerovano nahodné cCislo
¢, €<0;1> s rovnomérnym rozdélenim. Pokud je toto ¢islo mensi nez konstanta kiiZeni

CR, pak se do zkuSebniho vektoru piesune parametr z Sumového vektoru, v opacném
ptipad¢ parametr ze ¢tvrtého jedince. Tento mechanismus kiiZeni je naznacen vztahem

8.3 a znazornén na obrazku 8.1.

. xf;’j+F-(x,Gl,j—xf2,j) Jestlize rand [0;1]< CR
Ui =\ ¢ .. (8.3)
x;; jinak
K1, 1, €<1, NP> REL £1 #1 je<l,D>
j=1 2 3 4 5 6 7 8
vO [ 11 | 18 1 | 96 | 8 | 8 | 35 | 19 |
I | I I
c1 <CR c3<CR c4<CR ce < CR
} Voo !
i L1 | 88 [ 1 [ 96 | 2 | 8 [ 35 [ 12 |
t t f 1
¢ > CR cs> CR c7>CR c¢3>CR
| | | I
75 ] 088 | 32 |17 | 2 s | 71|12 |

Obrazek 8.1: Proces kiizeni pro jedince s osmi parametry
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8.5 Pseudokod diferencialni evoluce

Uceleny pohled na funkci algoritmu podava obrazek 8.2, ktery demonstruje vznik

nové generace. Vypocetni algoritmus miiZeme zapsat nasledujicim pseudokodem [1]:

i=1,2,..,NP
j=12,..,D
rand[0,1], €<0,1>

Vymezeni parametr(i

Whilei < NP
While j< D
Tvorba pocatecni J=j+l
populace end while
i =1i+1
end while
While G < NG
Whilei < NP
Mutace a kiizeni
While j <D
ui,j (G) ==
x;; Jjinak
Jj=Jj+1
end while
Vybér jedince
Son _ L?iG jestlize f(ﬁiG) < f(?cl.G)
’ X jinak
i=1i+1
end while
G=G+1
end while

D,NG,NP>4,F €<0,1+>,CRe<0;1 >

, . o L H
Stanoveni hranic parametrc  X; ;> X:

G=0 H L L
X, = rand[0, l]j -(xl.’j - xl.jj) +x,;

G G G . (3
o {xw +F-(x° —x0) jestlize (rand[0,1], <CR)

n,1, 1 €141,2,...,D},ndhodné vybrané indexy, mimor, #r, #r, #i
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Parametry diferencialni evoluce

Dimenze D | Velikost populace NP Mutaéni F | Konstanta kiizeni CR
5 6 0.8 0,7
Aktivni jedinec i = Tti ndhodné€ zvoleni Jed1n01
M l
i l.jedinec  2.jedinec  3.jedinec 4. jedinec 5.jedinec 6. jedinec
f(X) 12,12780 | 67,98650 | 56,39460 | 1,66753 | 7,11324 | 8,56543
Parametrx; | 6,92442 4 0,50305 | -5,94705 | 3,42749 | 6,24428 | 1,24728
Parametrx, | 0,76236(| -1,60721 | 3,25543 | -2,41038 | 6,62369 | -1,42815
Parametr x; | 6,63592H 0,56258 | 4,89428 | -1,42215 | 2,63572 | 8,76947
Parametr x4 | -3,90765| | -6,20693 | -6,13138 | 3,44464 | -1,97765 | -4,11231
Parametr xs | 424728 H -2,80038 6,0002 | -7,82915 | 0,74848 | -9,68721
n _
-5,74123 | Mutace -4,59298
-8,2309 -6,5847 + +
-2,07314 _.I>_> -1,6585] p———p- -—
-4,22928 -3,38342
-3,54886 -2,83908
KftiZeni
f(X) 11,43980 Ktizeni
Parametrx; c¢;> CR - 0,50305 ¢, < CR -3,34570
Parametr x, 7,11095 |« -8,01290
Parametr x;  ¢;> CR » 0,56258 cs < CR 7,11095
Parametr x, -6,20693 |« -7,49573
Parametrx;  ¢4> CR » -2,80038 -12,52629
i 1. jedinec  2.jedinec 3. jedinec 4.jedinec 5.jedinec 6. jedinec
f(X) 12,12780 | 11,43980
Parametrx; | 6,92442 | 0,50305
Parametr x; | (,76236 | 7,11095
Parametr x; | 6,63592 | 0,56258
Parametrx, | -3,90765 | -6,20693
Parametrx; | 424728 |-2,80038

Obrazek 8.2: Princip diferencialni evoluce — vznik jedné populace [4]
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8.6 Varianty diferencialni evoluce

V ptedeslém textu byla uvedena tzv. klasické diferencialni evoluce, ktera v procesu
ktizeni pouziva k naplnéni zkuSebniho vektoru u, postup, ktery je uveden v kapitole 8.4
vztahem 8.3. V takovém pfipadé méa kazdy parametr z Sumového vektoru v, a
zdrojového vektoru X, stejnou pravdépodobnost, ze se dostane do zkuSebniho vektoru.

Tyto parametry jsou zdédény z Sumového vektoru a ze zdrojového vektoru. Existuji
dal$i varianty kiizeni, které umistuji parametry ze zdrojového a Sumového vektoru,
podle pravdépodobnostnim rozdéleni. Nékteré postupy kiizeni jsou nasledujici [3]:

* jednobodové kiizeni,

= exponencialni kiizeni,

* binomické kiizeni aj.

8.6.1 Jedno-bodové kriZzeni

Jednou metodou, jak pfifadit parametry do zkuSebniho vektoru u;, je pouziti
jedno-bodového kiizeni. V této metod¢ kiiZeni se ndhodné vybere index j,,.s z rozsahu
parametri D. Do zkuSebniho vektoru se nejprve zkopiruje parametr lezici na tomto
indexu v Sumovém vektoru v, spolu sostatnimi parametry nalevo. Pravd strana
zkuSebniho vektoru je naplnéna zbyvajicimi parametry ze zdrojového vektoru X, tento

postup ilustruje obrazek 8.3.

jrand
ji=1 2 3 4 5 6 7 8
v [ 1 | 18 | 32 | 23 | 2 | 114 | 35 | 12|
|
l Start —»
i’ [ 1 [ 18 | 32 | 23 | 2 | 14 [ 35 | 12 ]
y N ' 3 S s y N
xX' [ 1 | 18 | 32 [ 23 | 2 [ 114 | 35 | 12 |

Obrazek 8.3: Priklad jedno-bodového kiizeni
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Stejnym zptsobem lze vytvotit dals§i zkusebni vektor pfehozenim Sumového vektoru za
zdrojovy. Podobné jako jedno-bodové kiiZeni lze vytvofit i dvou-bodové a vicebodové

kfizeni.

8.6.2 Exponencialni kiiZeni

Tento zplsob plnéni zkusSebniho vektoru zacina ndhodnym generovanim indexu

Jrands Z této pozice se provede kopie parametru z Sumového vektoru v, do zkuSebniho
vektoru u, . Kopirovani parametri pokracuje od tohoto indexu zvysSen¢ho o jednicku a

to tak dlouho, dokud plati, ze ndhodné vygenerované ¢islo z rovnomérného rozdéleni c;

=rand[0, 1] < CR, jinak se zkuSebni vektor naplni parametry ze zdrojového vektoru X, .

Na obrazku 8.4 je naznacen piiklad exponencialniho kiiZeni pro osm parametrii (D
= 8). Nejprve je ndhodné generovan index napf. j.,.x = 3, ze Sumového vektoru se
zkopiruje parametr na tomto indexu do zkuSebniho vektoru, kopirovani pokracuje,
dokud jsou ndhodné generovand Cisla ¢; < CR. V prikladé pfedpokladame, Ze to jsou
¢islac; < CR, ¢; < CR proj =4, 5, proto jsou parametry na téchto indexech kopirovany
do zkusSebniho vektoru. Od indexu j = 6 plati, ze Cislo ¢; > CR, proto jsou ostatni
hodnoty zkusSebniho vektoru naplnény z vektoru zdrojového, zde se jednd o parametry

na indexechj=1,2,6,7, 8.

jrand
ve 19 ] 45 [ 32 [ 23 [ 2 [ 10 [ 671 | 52 |
| |
Start —» ci<CR c=<CR
v ‘ ‘
i [ 1 [ 18 [ 32 [ 23 [ 2 [ 114 | 35 | 12 ]
A A T 5 =
c3>CR
I
X010 T 18 ] 65 | 76 | 22 | 114 ] 35 | 12 |

Obrazek 8.4: Priklad exponencialniho kiizeni
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Mozna realizace exponencialniho kiizeni je naznacena pseudokodem:

jrand €< I’D >

j = jrand

Uiy =Vij

J =jmoduloD +1 zbytek po celo¢iselném déleni + 1

Exponencialni While (rand[0,1] < CR) & (J # J,a)
kfizeni Uij =Vij
j =jmoduloD +1
end while
While (j # j,..0) zkopirovat zbyvajici parametry ze
zdrojového vektoru do zkusebniho

Ui =X

j =jmoduloD +1

end while

8.6.3 Binomické krizeni

Binomické ktizeni za¢ind ndhodnym generovanim indexu j,4,q, parametr Sumového
vektoru v, na této pozici se zkopiruje na stejnou pozici do zkuSebniho vektoru #; . Podle
nahodné generovaného ¢isla ¢; = rand[0, 1] z rovnomérného rozd€leni se naplni
zbyvajici prvky zkuSebniho vektoru. JestliZe ¢islo ¢; < CR, pak se parametr z Sumového
vektoru presune do zkuSebniho vektoru, v ostatnich ptipadech pro ¢; > CR se pfesunou
parametry ze zdrojového vektoru X,. Binomické kfizeni je naznaceno na obrazku 8.5
pro jedince s osmi parametry (D = 8). Zpusob naplnéni zkuSebniho vektoru mizeme

zapsat nasledujicim pseudo-koédem:

While j < D
Binomické . vy jestlize (rand[0,1]; <CR)V j = .4
kiizeni 7158 jinak
j=j+1
end while
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] rand

j=1 2 3 4 5 6 7 8
ve 1 | 54 | 32 | 23 ] 67 | 114 ] 90 | 12 |
I | |
Start —» C3§CR C5§CR ¢ <CR
. ! } }
u’ | 1 ] 18 [ 32 | 23 | 2 |14 [ 35 | 12 |
tt t t
¢ci;>CR ¢>CR ¢4 > CR c¢ > CR
G I | I I
Yoo o1 | 18 | 43 | 8 | 2 | 114 | 35 | 9 |

Obrazek 8.5: Pfiklad binomického kiizeni

8.6.4 Vypocet Sumového vektoru

Doposud jsme k sestaveni Sumového vektoruv pouzili tii nahodné zvolené jedince
s populace s indexy ri, r,, r3 podle vztahu 8.2 a to zvlast’ pro kazdého i-t€¢ho jedince
v populaci, pfitom platilo, ze indexy odkazujici na jedince jsou r| # r, # r3 # i
Experimentalné bylo ovéieno, ze na potadi indext r;, r,, 3 nezalezi, protoze jejich
vybér je ndhodny.

Sumovy vektor lze vypoéitat z nékolika dalsich jedinctl, lze také pouzit nap.

nejlepsiho jednice ?chest, ; Vv populaci. Obecny zépis variant diferencialni evoluce (DE) je

ve tvaru DE/x/y/z, kde x predstavuje zdrojovy vektor, y pocet diferen¢nich vektort a
z metodu kiiZzeni. Uvedeme zde n€které mozné varianty vypoctu Sumového vektoru bez
dosazeni za pismeno z, které je v klasické diferencialni evoluci vynechano. Pokud je
pouzito binomické, exponencialni nebo jednobodové kiizeni, pak je za z dosazena
zkratka bin, exp resp. jk. Uvedeme pét variant, ze kterych mizeme vytvofit az variant
dvacet tak, ze za pismeno z dosadime zkratku bin, exp, jk nebo ho jednoduse

vynechame, napi. DE/rand/1/bin.

Varianta 1: DE/rand/1/z
V= 55,?{,]. +F- (X% . -X9 ) (8.4)

r2,j - r3,j

Varianta 2: DE/best/1/z

= =G =G =G
V= xbest,_/ + F ’ (er,_/ - xr3,_/) (85)

26



Varianta 3: DE/rand/2/z

V=XG 4 F-(RS, +35 —%5, - 75) (8.6)

Varianta 4: DE/best/2/z

s =G =G =G =G =G
V= xbest,j + F ’ (xrl,_/' + xr2,j - xr3,_/ - xr4,_/) (87)

Varianta 5: DE/local-to-best/1/z

- =G -G e -G =G
V=X +F- (xbest,j - xi,j) +F- (xn,_/ - er,_/') (8.8)

8.7 Ukoncovaci kritéria

V kazdé generaci se vytvoii stanoveny pocet jedincii podle parametru NP. Celkovy
pocet generaci je dan parametrem NG, tzn., Ze pokud prob&hne stanoveny pocet
generaci, tak se algoritmus ukonéi a populace by pritom méla dospét do globalniho
extrému. Je zfejmé, ze nastavenim malého poctu generaci mize evoluce skoncit diive,
neZ nalezne globalni extrém. Naopak nastavenim velkého poctu generaci se globalni
extrém nalezne, ale algoritmus se ukon¢i az po provedeni stanoveného poctu generaci,
ale tim se prodluzuje celkova doba vypoctu. Z téchto divodi je vhodné zavést dalsi
ukoncovaci kritéria, ktera umozni podat vysledky po kratsi dob¢€. V nejhor§im piipadé
nebudou tyto kritéria splnény a algoritmus se jednoduSe ukonéi vycerpanim
stanovené¢ho poctu generaci. Podle [3] Ize ukoncovaci kritéria rozdélit do tfech tfid,
z toho je prvni tfida zamétfena na hodnoty ucelové funkce, druha na vzdalenosti presunu

populace a tfeti na vyhodnoceni stfedni hodnoty.

1) Ukonéovaci kritéria odvozena od odchylek funkéni hodnoty
Tento zpiisob je zalozen na vyhodnoceni odchylek hodnot funkce za jisty Cas,
ktery je dan poctem nckolika generaci. Tyto odchylky mohou byt uréovany

tfemi zpusoby:

a) Uchovat odchylku nejlepsi hodnoty funkce po dobu nékolika generaci.
Pokud po stanoveném poctu generaci poklesne odchylka funkce pod

uzivatelem stanovenou uroven, pak optimalizace bude ukoncena.
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2)

3)

b) Stanovit stfedni hodnotu z odchylek funkénich hodnot vSech jedinct z
populace z nékolika generaci. Ukon¢it optimalizaci v pfipadé, Ze tato stfedni
hodnota poklesne pod wuzivatelem stanovenou turovein po nékolika

generacich.

¢) Vyhodnocovat pocet postoupeni zkuSebniho vektoru do dalsi populace.
Pokud tento pocet klesne pod stanovenou mez za nékolik generaci, pak

ukoncit optimalizaci.

Ukoncdovaci kritéria odvozena od polohy

Na zacatku je populace vygenerovana nahodné v prohleddvaném prostoru a v
prabéhu optimalizace populace konverguje do jednoho bodu. Piemisténi
jednotlivych parametrii jedince mohou byt pouzita k odvozeni nasledujicich
dvou ukoncujicich kritérii:

a) Jestlize stiedni hodnota pfesunu parametrli jednotlivych ¢lentt populace

v prohledavaném prostoru parametri poklesne za nékolik generaci pod

uzivatelem stanovenou uroven, pak se optimalizace ukon¢i.

b) Posuzovat lze také stiedni hodnotu posunu funkénich hodnot od vSech
jedinct. Jestlize tato hodnota poklesne za nekolik generaci pod uzivatelem

stanovenou uroven, pak se optimalizace ukonci.

Ukoncovaci Kkritéria odvozena z rozdéleni funk¢nich hodnot
K odvozeni ukoncovacich kritérii 1ze pouzit i rozdéleni hodnot funkce kazdého

jednice od pozice nejlepsi hodnoty. Mozné varianty jsou napt.:

a) Jestlize je vzdalenost hodnoty funkce jakéhokoliv ¢lenu populace od nejlepsi

hodnoty mensi nez nastavend mez, pak se proces optimalizace ukonci.

b) Jako wukoncovaci kritérium je mozné pouzit smérodatnou odchylku
vypoctenou z hodnot funkce vSech jedincti. Pokud tato hodnota klesne pod

stanovenou mez, pak se proces optimalizace ukonc¢i.
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8.8 Stagnace

Stagnace je jev, pii kterém se zastavi vyvoj hodnoty ucelové funkce smérem
k niz§im hodnotam jesté pted dosaZeni globalniho extrému. K tomuto jevu dochazi bez
zjevnych pfi¢in, protoze populace zlstava stile diverzibilni, ale optimalizacni proces
dale nepostupuje. Obecné¢ je znamo, Ze evolucni algoritmy dochazi k predcasné

konvergenci, jestlize:

» Populace dospéla do lokalniho extrému.
= Populace neni diverzibilni (riznoroda).

* Proces optimalizace probih4a pomalu nebo viibec.

Ovsem za urcitych podminek ptesto dochazi ke stagnaci, 1 kdyZ populace nedospéla do
lokélniho extrému, je diverzibilni a optimaliza¢ni proces stale probihd. Piikladem muze

byt probihajici optimalizace v roving.

8.9 Omezujici podminky

Diivody omezeni plynou z redlného svéta, kde néktera feSeni nemusi byt fyzikalné

realizovatelna nebo mohou byt nevyhodné (napt. zaporna tloustka stény nadoby atp.).

8.9.1 Omezeni kladena na argumenty tcelové funkce

V pribéhu optimaliza¢niho procesu se hodnoty jednotlivych argumenti ucelové
funkce mohou dostat mimo povolené hranice, tak jak je naznaceno na obrazku 8.6.

Navrat jedince do povolenych hranic mizeme zajistit napt. témito postupy:

Obrazek 8.6: Prekroceni povolenych hranic jednotlivych parametrt jedince
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1) Vygenerovat nového jedince

-, “ 7 . . v wr , . . H ,
— pokud j-ty parametr i-t¢ho jedince piekro¢i horni hranici x;; nebo dolni

hranici le ;» pak se vygeneruje nova hodnota parametru jedince podle vztahu:

rand[0,1]-(x;" —x/ )+ x/, jestli x”"<x/ v x’">x

G+l » » i,j
X. . = 89
i,j x,G‘H ( )
2y
kde
i=1,2 ..,D
j=12 .., NP

G=12 .., Guau

2) Zastaveni jedince na hranici

— pokud parametr jedince pfekroc¢i dolni hranici, pak se hodnota parametru nastavi

na dolni hranici x” ;» u piekroceni horni hranice se provede nastaveni na horni

hranici leJ , tak jak ukazuje vztah:

L : : G+l L
x;; o jesth x7 <x;
v
xiGJTl = H : : G+l H (810)
x,,o Jestli x> x
G+l s
x;; Jinak

3) Zrcadleni jedince okolo hranice

— pokud parametr jedince ptekro¢i dolni hranici, pak se parametr zrcadli okolo

dolni hranice x;/; do povolené oblasti, u piekro¢eni horni hranice se zrcadli

okolo hranice x”

.; » tak jak ukazuje vztah:

L G+l : G+l L

2x;;—x jestli x" <x;

G+l v
X = (8.11)
B H 1 . : 1 H
" 2x —x estli x> x!!
G+l s
x;/; jinak
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8.9.2 Penalizace funkci

Penalizace funkci je postup, kterym se zamérné upravi hodnota ucelové funkce ve
vybranych oblastech argumentt, které z nejriznéjSich diivodi nevyhovuji. V ptipadé, ze
jsou tyto oblasti jednoznacné zakadzany, pak se tato penalizace nazyvd jako
hard-constraints, zde se ve skuteCnosti jednd o omezeni hodnot argumentd ucelové
funkce. V takovém to piipadé se hodnota ucelové funkce neméni, ale jedinec, ktery by
se v této oblasti nachazel, by byl zruSen a nahrazen jedincem leZicim v povolené oblasti.
Dalsi moznosti jsou tzv. soft-constraints. Tato omezeni nezrusi jedince leziciho v
zakazané oblasti, ale predstavuje jeho znevyhodnéni zménou hodnoty ucelové funkce.

Na prostor moznych feSeni mizeme také nahlizet jako na Zivotni prostor jedincii
populace, penalizace ma efekt znepfijemnéni pobytu jedincl v penalizovanych
oblastech. Geometricky lze penalizovanou oblast interpretovat jako lokalni deformaci
hyperplochy opaénym smérem k extrému, ktery neni hledan. Pokud se v dasledku
evolu¢niho procesu dostane jedinec do penalizované oblasti, pak ji rychle opusti, nebo

nepostoupi do dal§i populace. Jeden z n€kolika ptistupil penalizace uvadi vztah (8.12):

f@=Lf G +al T e ®.12)

kde
l+s,-g,(x), jestli g,(x)>0
¢ =
1 jinak

s >1

1

i

min[ £(¥)]+a>0

kde konstanta a zajistuje, ze ucelova funkce nebude nabyvat jen nezapornych hodnot, a
je volena velmi vysoka. Konstanty s; jsou pouzity k transformaci funkce do vhodného
méfitka a exponent b; tvaruje prohledavanou plochu, optimalizace pracuje uspokojive i
pro nastaveni s =1, b= 1.

Mnohonasobné hard-constrains rozdéli prohledavany prostor do izolovanych
ostrivkul, které mohou vytvaret lokalni extrémy na jejich hranicich, z téchto divoda je

penaliza¢ni metoda soft-constrains povazovana za vyhodnéjsi.
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8.9.3 Piima aplikace omezujicich podminek

Penalizace funkci vyzaduje spravné nastaveni konstant a, b;, s; ovSem jejich odhad
nemusi byt spravny, dokonce nalezené feseni nemusi odpovidat skutecnému minimu
ucelové funkce, protoze se procesem penalizace upravuje prostor funkénich hodnot.
Z téchto divodlu byly navrzeny metody pfimého zpracovani omezujicich podminek,
které nepozaduji zddné nastaveni konstant.

Uvazujeme, omezuji podminky ve tvaru (8.11), podobné jako v kapitole 7:

g(x)<0 k=1,2,...,m (8.13)

Kazdou omezujici podminku ve tvaru g,(x) =5 muizeme ptevést na tvar g,(x)—-b<0,
kde b je konstanta. Cilem je najit takové feSeni X =(x,,x,,...,x,), které spliluje
podminky (8.13) a minimal