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2 1 UVOD

1 Uvod

Tento text je urcen studentim volitelného predmeétu Stochastické algoritmy pro glo-
balni optimalizaci v prezencnim, kombinovaném i v distanénim studiu na Ostravské
univerzité. Cilem textu je seznamit studenty se zaklady problematiky globalni op-
timalizace a algoritmy pro heuristické hledani globdlniho extrému funkci. Text je
zameéren predevsim na stochastické algoritmy inspirované zivou ptirodou, tj. na evo-
luéni algoritmy a na algoritmy modelujici chovani spole¢enstvi zivocisnych jedincu

v kolektivu.

Kazda kapitola zac¢ind pokyny pro jeji studium. Tato cast je vzdy oznacena jako

Privodce studiem s ikonou na okraji stranky.

Pojmy a dulezité souvislosti k zapamatovani jsou vyznaceny na okraji stranky textu

ikonou.

vvvvvv

oznacena textem Shrnuti a ikonou na okraji.

Oddil Kontrolni otazky oznaceny ikonou by vam mél pomoci zjistit, zda jste
prostudovanou kapitolu pochopili a budou i inspirovat k dalsim otdzkdm, na které
budete hledat odpoveéd’.

U nékterych kapitol je pripomenuto, ze k této casti textu je zadana Korespon-
dencni uloha. Ijspééné vyteSeni korespondencnich loh je soucdsti podminek pro
ziskani zapoctu pro studenty kombinovaného a distanéniho studia. Korespondencni

ulohy budou zadédvany v ramci kurzu daného semestru.
V textu budeme uzivat nasledujici druhy pisma pro ruzné symboly:
e kurziva mald pismena, napi. a, b, z1,y;, 6, € pro redlnd cisla,
e kurziva velka pismena, napt. X, S, D pro mnoZiny realnych ¢isel nebo vektoru.
Pro celou mnozinu realnych ¢isel uzivame specialni symbol R,
e kurziva tu¢na mald pismena, napt. a,b, x, a pro vektory. Vektor délky n je
usporadand n-tice redlnych ¢isel, napt. @ = (x1,x9, ..., x,),
e kurziva tuéna velka pismena, napt. X, S pro matice.
Zdrojové texty algoritmu v Matlabu jsou tistény strojopisnym typem, ktery vypada
napt. takto: y = x + (b-a) .* rand(1l,n).

Pokud nejste obeznameni se zaklady prace s Matlabem, doporucujeme nejdiive ab-
solvovat kurz Zaklady modelovani v MATLABU nebo alespon prostudovat u¢ebni
texty k tomuto kurzu [E4].



2 Problém globalni optimalizace

Pruvodce studiem:

V této kapitole je zformulovan problém globalni optimalizace a struéné jsou zmi-
nény zakladni myslenky stochastickych algoritmu, které se pouzivaji pro nalezeni

globalniho minima tcelovych funkci. Pocitejte asi se dvéma hodinami studia.

2.1 Formulace problému globalni optimalizace

Budeme se zabyvat fesenim problému globélni optimalizace, tj. nalezenim souiadnic
takového bodu v defini¢nim oboru funkce, ve kterém ma funkce extrémni (nejmensi
nebo nejvétsi) hodnotu. Problém nalezeni globalniho minima funkce s jednim argu-

mentem (argument je jedno realné ¢islo) muzeme ilustrovat jednoduchym obrazkem:

globalni minimum x*

0 5 10 15
D=[0; 18],d =1

Vidime, ze funkce na obréazku mé v oboru [0, 18] vice minim, ale jen jedno je globdlni,
tj. takové, ze funkcéni hodnota v tomto bodé je nejmensi ze vSech hodnot v oboru

[0, 18].

Ze zakladniho kurzu matematické analyzy zname postup, jak nalézt extrémy funkci,
u kterych existuje prvni a druha derivace. Zdalo by se, ze tloha nalezeni globalniho
minima je velmi jednoducha. Bohuzel tomu tak neni. Nalézt obecné feseni takto
jednoduse pochopitelného problému je obtizné, zvlasté kdyz tcelova funkce ma vice
lokalnich minim nebo argument funkce neni jedno redlné cislo, ale vektor realnych

¢isel, viz dalsi obrazek pro funkci se dvéma argumenty. Navic, ne kazda funkce
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je diferencovatelnd, ale presto potiebujeme jeji globdlni extrém nalézt nebo se mu

alespon priblizit s prijatelnou presnosti.
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Ulohu nalezeni globalnfho minima muzeme formulovat takto:

Méjme ucelovou funkei
f:D—R, DCR"% (2.1)

Méme najit bod &* € D, pro ktery plati, ze f(x*) < f(x), pro Vo, € D. Nalezeni
bodu x* € D je feSenim problému globalni optimalizace. Bodu * fikame bod glo-
balntho minima (global minimum point), defini¢cnimu oboru D se fikd doména nebo

prohledavany prostor (domain, search space), prirozené ¢islo d je dimenze tlohy.

Formulace problému globalni optimalizace jako nalezeni glob4dlniho minima neni na
ukor obecnosti, nebot’ chceme-li nalézt globalni maximum, pak jej nalezneme jako

globalni minimum funkce g(x) = —f(x).

Analyza problému globédlni optimalizace ukazuje, ze neexistuje deterministicky al-
goritmus fesici obecnou tlohu globalni optimalizace (tj. nalezeni dostatetné presné
aproximace *) v polynomidlnim case, tzn. problém globalni optimalizace je NP-
obtizny.

Pritom globalni optimalizace je tloha, kterou je nutno tesSit v mnoha praktickych
problémech, mnohdy s velmi vyznamnym ekonomickym efektem, takze je nutné
hledat algoritmy, které jsou pro feseni konkrétnich problému pouzitelné. Algoritmy
pro fesSeni problému globalni optimalizace se podrobné zabyva celd fada monografii,
napi. Torn a Zilinskas [22], Mika [[3F], Spall [[9], kde je mozné najit mnoho uziteénych

poznatku presahujicich ramec tohoto predmétu.
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Uloha () se oznacuje jako hledanf volného extrému funkce (unconstraint optimi-
zation). Je mozné prijatelnost feseni jesté omezit (vazat) néjakou podminkou, napf.
néjakymi rovnicemi nebo nerovnostmi. Pak jde o problém hledani vazaného extrému

(constrained optimization).

V tomto kurzu se soustifedime predevsim na problémy, kdy hleddme globalni mini-

mum v souvislé oblasti

D = (a1, b1) X (ag,by) X ... x (aa,ba) = [T, (as, by),
a; < b, 1=1,2,...,d,

(2.2)

a tcelovou funkei f(2) umime vyhodnotit s pozadovanou presnosti v kazdém bodé
x € D. Podmince (E32) se ikd boundary constraints nebo box constraints, protoze
oblast D je vymezena jako d-rozmérny kvadr. Pro ulohy feSené numericky na poci-
tac¢i neptredstavuje podminka () zddné podstatné omezeni, nebot” hodnoty a;, b;
jsou tak jako tak omezeny datovymi typy uzitymi pro x a f(x), tj. vétsinou repre-
zentaci Cisel v pohyblivé fadové ¢arce. Proto se dosti casto takové ulohy oznacuji

jako unconstrained continuous problems.

Ulohy hledani vazaného extrému (constrained optimization) jsou obvykle formulo-

vany takto:
Najdi minimum funkce f(x), * = (z1,22,...,24) ax € D (2.3)

za podminky: g¢;(x) <0
hy ()

1=1,...,p

0, j=p+1,....,m.

Resenf je povazovano za piijatelné (feasible), kdyz gi(x) < 0 pro i = 1,...,p a
|hj(x)]|—e < 0proj=p+1,...,m. Prolibovolny bod € D a zadané kladné ¢islo
¢ muzeme definovat prumérné poruseni podminek (mean violation) v jako

> i Gil®) + 3270, Hj(w)

v = ,
m

kde

lhj(z)| if  |hi(x)| —e>0
0 if  |hj(x)] —e <0.

Mozna jste se s nejjednodussi variantou takovych tloh setkali. Omezujici podminkou

byla linedrni nerovnost a lohu jste vytesili tzv. linedrnim programovanim.
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Dalsim typem optimalizacnich loh jsou diskrétni problémy, kdy prohleddavand oblast
D neni spojita, ale diskrétni, napt. hodnoty jednotlivych prvku vektoru & mohou
byt pouze celoc¢iselné. Do této skupiny iloh patii napt. problémy hledani optimalni

cesty v grafu.

2.2 Stochastické algoritmy pro globalni optimalizaci

vvvvvv

lizace v polynomidlnim case vedla k vyuziti algoritmu stochastickych, které sice
nemohou garantovat nalezeni feseni v konetném poctu krokt, ale ¢asto pomohou

nalézt v prijatelném case feSeni prakticky pouzitelné.

Stochastické algoritmy pro globalni optimalizaci heuristicky prohledavaji prostor D.
Heuristikou rozumime postup, ve kterém se vyuziva ndhoda, intuice, analogie a zku-
senost. Rozdil mezi heuristikou a deterministickym algoritmem je v tom, ze na roz-
dil od deterministického algoritmu heuristika nezajist'uje nalezeni reseni. Heuristiky
jsou v praktickém zivoté zcela samoziejmé uzivané postupy, jako piiklady muzeme
uvést hledani hub, lov ryb na udici, vybér partnera, pokus o vyhru ve sportovnim

utkani nebo o slozeni zkousky ve skole.

Vétsina stochastickych algoritmu pro hledani globalniho minima v sobé obsahuje
zjevné C¢i skryté proces uceni. Inspirace k uziti heuristik jsou ¢asto odvozeny ze
znalosti prirodnich nebo socialnich procesu. Naptr. simulované zihani je modelem
pomalého ochlazovani tuhého télesa, tabu-search modeluje hledani predmétu ¢lo-
vekem tak, ze v kratkodobé paméti si zapamatovava zakazané kroky vedouci k jiz
drive projitym mistum. Popis téchto algoritmu najdete napi. v knize Kvasnicky,
Pospichala a Tina [[@]. Podobné postupy uceni najdeme snad ve vsech znamych
stochastickych algoritmech pro hledéni globdlniho minima (s vyjimkou slepého né-

hodného prohledévani).

Zna¢nd cast stochastickych algoritmu pracuje soucasné s vice kandidaty teseni, tj.
s vice body v prohleddvaném prostoru. Tyto body vytvareji skupinu (populaci),
ktera se v prubéhu hledani néjak v prohleddvaném prostoru pohybuje a pritom
nachazi lepsi kandidaty feseni. Stochastické algoritmy pro globalni optimalizaci jsou
piikladem vyuziti soft computingu pro feSeni uloh, které hard computingem resit

neumime.



3 Experimentalni porovnavani algoritmiu

Pruvodce studiem:

V této kapitole je uvedeno nékolik funkci, které se uzivaji k testovani stochastic-
kych algoritmu pro globalni optimalizaci. Z nich si vybereme testovaci funkce pro
experimenty. Druha c¢ast kapitoly se zabyva testovanim stochastickych algoritmu.

K orientaci v této kapitole budete potiebovat asi dvé az tii hodiny.

3.1 Experimentalni ovérovani algoritmu

Pro ovérovani a vzajemné porovnavani stochastickych algoritmt jsou nutné nume-
rické experimenty. Pfi porovnavani dvou ¢i vice algoritmu je samoziejmé nutné,
aby testy byly provedeny za stejnych podminek, tj. zejména pfi stejné vymezeném

prohledavaném prostoru D a pii stejné podmince pro ukon¢eni prohledavani.

Zékladnimi veli¢inami pro porovnani algoritmu jsou ¢asova narocnost prohledavani a
spolehlivost nalezeni globalniho minima. Casové naroénost algoritmu se ohodnocuje
poctem vyhodnoceni ic¢elové funkce v prubéhu hledani, takze vysledky jsou srovna-
telné bez ohledu na rychlost pocitacu uzitych k testovani. Po¢et vyhodnoceni tcelové
funkce potiebny k dosazeni podminky ukon¢eni muzeme oznacit napi. nfe (num-
ber of function evaluations). U testovacich funkei, kdy feseni problému je zndmé, se
nekdy také sleduje pocet vyhodnoceni ucelové funkce nfe_near potiebny k tomu,
aby nejlepsi bod populace (skupiny) mél hodnotu nizsi nez je zadana hodnota fear,
o které se vi, Ze jeji dosazeni znamena, ze se algoritmus nejlepsim nalezenym bodem
dostatecné priblizil globalnimu minimu. Nékdy se tato hodnota nazyva také VTR,

coz je zkratka anglického terminu value to reach.

Podminka ukonc¢eni byvé formulovana jako

fmax - fmin < £,

kde fiax je nejvetsi a fuim nejmensi funkéni hodnota mezi vsemi body skupiny
(populace). Prohleddvani konci, kdyz rozdil funkénich hodnot je tak maly, ze uz

nelze ocekavat nalezeni vhodnéjsich kandidatu reseni.

Je vsak praktické formulovat podminku ukonceni tak, abychom ptedesli abnormal-
nimu ukonc¢eni programu napi. v situaci, kdy prohledavani dojde do nekonecného

cyklu. Proto je vhodné pridat dalsi vstupni parametr algoritmu — maxevals, coz
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je maximalni dovoleny pocet vyhodnoceni funkce na jednu dimenzi prohledédvaného

prostoru a podminku ukonceni pak formulovat jako
Jmax — fmin <€ V nfe > maxevals * d,

to znamend, ze hleddni pokracuje tak dlouho, dokud funkéni hodnoty v populaci se
lisi vice nez pozadujeme nebo dokud neni dosazen nejvyssi dovoleny pocet vyhod-

noceni ucelové funkce, tzn. je splnéna podminka
fmax — fmin => € A nfe < maxevals * d.

Misto fuax 1ze v podmince ukonceni uzit i jiny kvantil funkéni hodnoty v populaci,
napt. median. Tim u¢inime podminku ukonéeni snadnéji dosazitelnou, staci, aby jen

napt. polovina populace méla funkéni hodnoty dostatecné blizké.

Z uvedenych uvah je ziejmé, ze pak musime rozliSovat nasledujici ¢tyti typy ukonceni

prohledavani v tetovacich tilohach:

e Typ 1 — korektni ukonceni, tj. fuoax — fmin < € @ fuin < fuear, algoritmus
tedy splnil podminku ukonceni pred dosazenim maximalniho dovoleného poctu

iteraci a soucasné se dostatecné priblizil globalnimu minimu.

e Typ 2 — pomald konvergence, fiin < fuear, ale prohledavani bylo ukonceno

dosazenim maximalniho dovoleného poctu iteraci.

e Typ 3 — predcasné konvergence (premature convergence), fuax — fmin < €, ale
fumin > foear, tzn. nebylo nalezeno globalni minimum, algoritmus bud’ skon-
¢il prohledavani v lokalnim minimu nebo se body populace priblizily k sobé

natolik, ze jejich funkéni hodnoty jsou velmi blizké.

e Typ 4 — tplné selhani, prohleddvani bylo ukonc¢eno dosazenim maximalniho

dovoleného poctu iteraci, aniz byl nalezen bod blizky globalnimu minimu.

Po prohledavacich algoritmech globalni optimalizace chceme, aby umély nachazet
feSeni dostatecné blizké globalnimu minimu x* co nejrychleji, co nejspolehlivéji a
aby prohleddvani umeély ukoncit ve vhodném stadiu prohledavani. Zcela uspésné
prohledavani je tedy jen takové, jehoz ukonceni je typu 1, nékdy vsak muzeme

povazovat za tuspésné i ukonceni typu 2.

Spolehlivost (reliability, R) nalezeni globélniho minima muzeme charakterizovat jako

relativni ¢etnost ukonceni typu 1 (piipadné typu 1 nebo typu 2)

R="1 (3.1)

n

kde n; je pocet ukonéeni typu 1 (piipadné typu 1 nebo 2) v n nezdvislych opako-

vénich. Veli¢ina n; je ndhodna veli¢ina ny ~ Bi(n,p) a R je nestrannym odhadem
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parametru p, tj. pravdépodobnosti, ze algoritmus v daném problému najde globalni
minimum (presnéji, ze konec prohleddvani je typu 1). Rozptyl var(R) = p(1 —p)/n.
Pro veétsi hodnoty n muzeme rozdéleni R povazovat za pfiblizné normalni, R ~

N (p, ’@). Pak 100 (1 — «)-procentni oboustranny interval spolehlivosti pro p je

[R— A, R+ 4],

kde

V nasledujici tabulce jsou uvedeny hodnoty A pro a = 0.05 a pro ruzna n a R. Pokud
byste vyjadtovali spolehlivost R v procentech, pak je potieba hodnoty A v tabulce
vynasobit stovkou. Z uvedené tabulky je zfejmé, ze pro porovnavani spolehlivosti
algoritmu potfebujeme velky pocet opakovani n. Napt. pro n = 100 je mozno za
vyznamny povazovat az rozdil v reliabilité vétsi nez 10 az 20 procent (zavisi na

hodnoté R).

Hodnoty A pro a = 0.05
R
n| 0.50 060 0.70 0.80 0.90 0.95

10 1 0.358 0.350 0.328 0.286 0.215 0.156
2510.206 0.202 0.189 0.165 0.124 0.090
50 | 0.142 0.139 0.130 0.114 0.085 0.062
100 | 0.099 0.097 0.091 0.079 0.060 0.043
200 | 0.070 0.068 0.064 0.056 0.042 0.030
500 | 0.044 0.043 0.040 0.035 0.026 0.019

Vysledky testovani by vzdy mély obsahovat specifikaci testovanych algoritmu véetné
hodnot jejich vstupnich parametru, specifikaci testovacich funkci, poc¢et opakovani
experimentt, tabulku s prumérnymi hodnotami charakterizujicimi ¢asovou naroc-
nost, pripadné i vhodné charakteristiky jeji variability a spolehlivost R, ktera muze

byt uvedena v procentech.

Pro nézorné porovnéani casové narocnosti jsou vhodné krabicové grafy, ve kterych
snadno vizualné porovname jak charakteristiky polohy, tak variability. Pokud roz-
dily v charakteristikdch algoritmu nejsou zjevné z popisné statistiky, pouzijte vhodné
statistické testy. Pro porovnani ¢asové narocnosti to muze byt dvouvybérovy ¢ -test,
analyza rozptylu nebo jejich neparametrické analogie. Pokud chcete porovnavat spo-
lehlivosti dvou algoritmi, muzete pro ¢tyrpolni tabulku absolutnich ¢etnosti uzit

Fisheruv exaktni test.




10 3 EXPERIMENTALNI POROVNAVANI ALGORITMU

U nékterych algoritmu je zajimavé sledovat i jiné veli¢iny, které charakterizuji prubéh
prohledavaciho procesu. Volba dalsich sledovanych velicin je zavisld na testovaném

algoritmu.

Zajimavou popisnou informaci o prubéhu vyhleddvani je také graf zavislosti funkéc-
nich hodnot na poc¢tu vyhodnoceni ucelové funkce. Prubéh této zavislosti nam umoz-
nuje posoudit rychlost konvergence algoritmu v ruznych fazich prohledavani. V tako-
vych grafech je ovSem zadouci mit charakteristiky z vice opakovani a pokud mozno

nejen prumérné hodnoty, ale i minima a maxima.

K rychlému porovnavani u¢innosti algoritmu byly navrzeny ruzné dalsi velic¢iny in-
tegrujici casovou narocnost i spolehlivost do jediného kritéria. Jednou z nich je tzv.
Q-mira, definovana jako

Q. = nfe/R,

kde nfe je prumérny pocet vyhodnoceni funkce v n opakovanych bézich algoritmu
pii feseni dlohy a R je spolehlivost definovand vztahem (B). Pak nejucinnéjsi al-
goritmus mezi porovnavanymi je ten s minimalni hodnotou @),,. Nevyhodou tohoto

kritéria je, ze jeho hodnota neni definovana pro R = 0. Proto je vhodnéjsi

Qiny = R/nfe,

pro kterou plati, ze ¢im vyssi hodnota );,,, tim lepsi Gcinnost algoritmu. Kritéria
integrujici nfe a R jsou vSak vhodna jen pro rychlé prehledné porovnavani celkové
ucinnosti algoritmu, protoze z nich nelze délat isudky o variabilité ¢asové naroc¢nosti

algoritmu, ani jednoznac¢né posoudit jejich spolehlivost.

3.2 Testovaci funkce

K testovani stochastickych algoritmu pro globalni optimalizaci se uzivéa rada funkei,
u kterych je znamé spravné teseni, tj. globalni minimum, které lze najit analyticky.
Testovaci funkce (benchmark functions) jsou ¢asto navrzeny tak, aby je bylo mozné
pouzit pro problémy s riuznou dimenzi prohledavané domény. Testovaci funkce mo-
hou mit riznou obtiznost, nejlehéi jsou konvexni funkce, ty maji jen jedno lokalni
minimum, které je tedy i minimem globalnim. Takovym funkcim se fikéd unimodélni.
Funkce s vice lokalnimi minimy se nazyvaji multimodalni a nalezeni globalniho mi-
zovana hledani globalniho minima separabilnich funkci, tj. funkeci, jejichz argumenty

jsou nezavislé.
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Obecné plati, ze funkce splnujici podminku
0
1) _ g(22) hia
jsou separabilni. Pro takové funkce plati
Vi,j i#F g f(.xf ) =opt A f(. ), ..) = opt
= f(..,x,...,x},...) = opt
Casto lze takové funkce vyhodnotit jako
d
Flx) =) filw) (32)
i=1

Hledani minima takovych separabilnich funkei je snazsi, protoze poloha z} je neza-

visld na poloze x} pro i # j a tedy mohou byt hleddny nezavisle na sobeé.

Zde uvddime nékolik funkei (separabilnich i neseparabilnich), které muzeme uzit

pii experimentalni testovani algoritmu. Dalsi testovaci funkce naleznete napi. v [B,

20, 9] nebo na webu. Vsechny déle uvedené funkce lze uzit pro ruzné dimenze

prohleddavané domény pro d > 2, nékteré i pro d = 1.
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Prvni De Jongova funkce je paraboloid

pii experimentech prohleddavany prostor je obvykle vymezen podminkou x; €
[—5.12, 5.12]. Je to konvexni separabilni funkce, globdlni minimum je x* =
(0,...,0), f(x*) = 0. Je povazovana za velmi snadnou tlohu globélni optimali-
zace. Pokud algoritmus selhava nebo pomalu konverguje v této tloze, tak nezaslouzi

dalsi pozornosti. Graf této funkce pro d = 2 je na nasledujicim obréazku.
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Druhd De Jongova funkce (Rosenbrockovo sedlo, zndmd i pod ndzvem bandnové

udoli), neseparabilni funkce, je definovana takto:

T
L

flx) = A [100(2F — xi10)? + (1 — 2;)?]

s
I
—

prohleddvany prostor je obvykle vymezen podminkou z; € [—2.048, 2.048], globalni
minimum je * = (1,1,... 1), f(z*) = 0. A¢ je to jednomodélni funkce (v posledni
dobé se objevily domnénky, ze pro nékteré dimenze ma tato funkce nevyrazna lokalni
minima), nalezeni minima iteracnimi algoritmy neni jednoduché iloha, nebot” mi-
nimum lezi v zahnutém udoli s velmi malym spadem a nékteré algoritmy konci

prohledavani predcasné. Graf této funkce pro d = 2 je na nasledujicim obrazku.
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Ackleyho funkce je

d

1
—exp | o Z cos 2mx; | 4+ 20 + exp(1),
i=1

f(x) = =20 exp | —0.02

x; € [-30, 30], z* = (0,0,...0), f(=*) = 0. Je to multimodalni separabilni funkce

s mnoha lokalnimi minimy, stfedné obtizné. Graf této funkce pro d = 2, z; € [-3, 3],
je na nasledujicim obrazku.
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Griewankova funkce, multimodalni, neseparabilni,

2

r)=3 g~ ow () 1.

=1

x; € [—400, 400], * = (0,0,...0), f(«*) = 0. Nalezeni minima této multimod&lni
funkce je povazovano za obtiznou tlohu globalni optimalizace. Graf této funkce pro

d =2, z; € [0, 15], je na nésledujicim obréazku.
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Rastriginova funkce, multimodalni, separabilni,
d
f(x) =10d + Z [2;* — 10 cos(272;)]
i=1

x; € [-5.12, 5.12], z* = (0,0,...0), f(«*) = 0. Nalezeni minima této funkce je
povazovano za obtiznou ulohu globalni optimalizace. Graf této funkce pro d = 2 je

na nasledujicim obrazku.

100 -,
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Schwefelova funkce, multimodalni, separabilni, je zde uvedena ve tvaru s aditivnim
¢lenem za rovnitkem, ktery posouva hodnoty funkce tak, aby jeji hodnota v glo-
balnim minimu byla rovna nule stejné jako u ostatnich zde uvedenych testovacich

funkci.

d
f(x) = 418.9828872724338 d — > ; sin («/ |z, |) ,
i=1

x; € [=500, 500], x* = (s,s,...5), s = 420.968746, f(x*) = 0, pro d < 80 plati,
ze 0 <= f(x*) < le — 10. Nalezeni minima této funkce je povazovéno za stfedné
obtiznou ulohu globalni optimalizace, jeji globalni minimum je v prohledavaném
prostoru velmi vzdalené od druhého nejlepsiho lokalniho minima. Graf této funkce
pro d = 2 (bez aditivniho ¢lenu posouvajicitho funkéni hodnoty) je na nasledujicim

obrazku.

e 500
z = 300
-500\\ o a0 000 200 100 0 100 200

x

Neékteti autori opravnéné povazuji funkce, u kterych je globdlni minimum ve sttedu
prohleddvané domény (z uvedenych funkei je to prvni De Jongova, Ackleyho,
vhodné pro testovani stochastickych algoritmu, nebot’ u nich lze najit globalni mi-
nimum pouhym prumérovanim ndhodné vygenerovanych bodu v D. Tento nedosta-
odstranit. Misto vyhodnoceni funkce v bodé & se vyhodnocuje funkce v bodé x — o.
Bod 0 € D znamena posun (shift). Globalni minimum takové posunuté funkce je
pak * = 0. Posun o muzeme zadat predem nebo generovat ndhodné pred kazdym

spusténim optimalizace testovaci funkce.

Implementace téchto testovacich funkei je v Matlabu velmi jednoducha, jak vidite

v nasledujicich zdrojovych textech.
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function y=dejongl(x)
% First Dejong

y=sum(x.*x) ;

function y=rosen(x)

% Rosenbrockova funkce
n=length(x);
a=(x(1:n-1).72-x(2:n))."2;
b=1-x(1:n-1);
y=sum(100*a+b."~2) ;

function y=ackley(x)

% Ackley’s function, <-30,30>, glob. min f(0)=0
d=length(x);

a=-20*exp (-0.02*sqrt (sum(x.*x))) ;

b=-exp (sum(cos (2*pi*ones(1,d) .*x))/d);
y=a+b+20+exp (1) ;

function y=griewank(x)

% Griewank’s function, <-400,400>, glob. min f(0)=0
d=length(x) ;

a=sum(x.*x)/4000;

j=1:d;

b=prod(cos(x./sqrt(j)));

y=a-b+1;

b

function y=rastrig(x)

%» Rastrigin’s function, <-5.12,5.12>, glob. min £(0)=0
d=length(x) ;

sz=size(x);

if sz(1)==1 x=x’; end

y=10*d+sum(x . *x-10*cos (2*pi*x)) ;

T
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function y=schwefelO(x)
%  Schwefel’s function, <-500,500>,
% glob. min f(x_star)~0, (for d<80 0<=f(x_star)<le-10),
% x_star=[s,s,...,s], s=420.968746
d=length(x);
sz=size(x);
if sz(1)==
x=x’;
end
y = 418.9828872724338*d - sum(x.*sin(sqrt(abs(x))));
7

Shrnuti:

Testovaci funkce, numerické testovani algoritmu
- Ruzné typy ukonceni prohledavani

Casova narocnost méfrend poctem vyhodnoceni tucelové funkce, spolehlivost

nalezeni globalntho minima

Vyhodnoceni experimentu

Kontrolni otazky:

1. Proc je nutné posuzovat algoritmy nejen z jednoho béhu, ale z vice opakovani?
2. Jak popsat specifikaci testovaciho problému?

3. Jak specifikovat testovany algoritmus?
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4 Slepé nahodné prohledavani

Pruvodce studiem:

V této kapitole se seznamite s nejjednodussim stochastickym algoritmem pro hle-
dani globalntho minima. Kromé toho uvidite i snadnost zapisu takovych algoritmu
v Matlabu a seznamite se s pojmem konvergence stochastického algoritmu. Pocitejte

asi se dvéma hodinami studia.

Néhodné prohledavani se také nékdy nazyva slepy algoritmus, nebot’ se v ném opa-
kované generuje ndhodné feseni (novy bod y v souvislé oblasti D = H?ﬂ(ai, b;)
z rovnomérného spojitého rozdéleni) a zapamatovéava se tehdy, kdyz je lepsi nez
predtim nalezené teseni. Nahodné prohledavani je ptiklad velmi jednoduchého sto-
chastického algoritmu pro hledani globalnitho minima vyuzivajictho velmi prostou
heuristiku, kterou bychom mohli slovné vyjadrit jako “zkus bez rozmyslu cokoliv, co

neni zakazano”. Slepy algoritmus lze zapsat v Matlabu na par radcich:

function [x,fx] = blindsearch(fn_name, a, b, t)

% input parameters:

%  fn_name function to be minized (M file)

A a, b row vectors, limits of search space

hot iteration number

% output:

b fx minimal function value found by the search
hoox minimum point found by the search

d = length(a);

fx = realmax;

for i=1:t
y = a+ (b - a).*rand(1,d);
fy = feval(fn_name, y);

if fy < fx
X =Y;
fx = fy;
end

end
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U tohoto algoritmu lze také pomérné jednoduse dokazat jeho teoretickou konver-
genci. Plati, Ze s rostoucim poctem iteraci se nalezené feseni x priblizuje globalnimu
minimu x*:

tlgcr)lOP(H (x—a) |<e|t)=1 >0, (4.1)

kde || (x —x*) || je vzdalenost nalezeného feseni & od globalniho minima a* (norma
vektoru @ —x*) a P(|| (x —x*) |[|[< ¢ | t) je pravdépodobnost jevu (|| (x —x*) ||< ¢)

za podminky, ze bylo provedeno ¢ iteraci.

K tvrzeni vyjadfenému rovnici (Ed) dojdeme nésledujici uvahou: Vsechny body
spliujici podminku || (z — «*) ||< € jsou vnitinimi body d-rozmérné koule D,
o polomeéru ¢). Jelikoz € > 0, je “objem” této koule kladny, presnéji mira této mnoziny
A(D:) > 0. Oznac¢me déle miru mnoziny D jako A(D). Generujeme-li bod y € D

z rovnomeérného rozdéleni, pak pravdépodobnost jevu A = {y € D.} je

A(D:)
P(A) =
(4) D)
a pravdépodobnost jevu opacného je
- A(D-
PA)=1- )\(D))

Pravdépodobnost, ze jev A nastane v t po sobé jdoucich opakovanich je

P(A|t) = (1 - i&%;)t.

Jelikoz 0 < (1 — MDg)) < 1, je potom

(D)
Jim P(A|t) = (1 - AA((%))) =0,

pravdépodobnost jevu opacného je rovna 1, a tedy rovnice () plati.

Lze ukazat, ze nejenom slepé prohledavani, ale dokonce kazdy stochasticky algo-
ritmus, ve kterém se jiny zpusob generovani nového bodu y strida s jeho slepym
generovanim z rovhomérného rozdéleni v prohledavaném prostoru D a toto slepé
generovani ma v kazdém kroku kladnou pravdépodobnost (presnéji, kdyz tyto prav-
dépodobnosti pro jednotlivé kroky algoritmu tvoii divergentni fadu, ¢ehoz lze snadno
dosdhnout volbou konstantni pravdépodobnosti v kazdém kroku), tak takovy kom-

binovany algoritmus je konvergentni ve smyslu rov. (E).

Bohuzel rovnice () ndm neposkytuje zadnou informaci o kvalité nalezeného te-
seni po koneéném poctu iteraci. Jak uvidime pozdéji, s podobnym problémem se

budeme setkavat i u dalsich stochastickych algoritmu. Teoreticka konvergence podle
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rovnice (E) je z praktického hlediska velmi slabé tvrzeni a pro posouzeni konver-

vvvvvv

rimentalni vysledky na testovacich funkcich nez teoreticky dukaz konvergence ve

formé rovnice (E).

Shrnuti:

- Generovani bodu z rovnomérného rozdéleni na D

- Konvergence stochastického algoritmu

Kontrolni otazky:

1. Jakou heuristiku uziva slepy algoritmus pro generovani nového bodu?

2. Je ve slepém nadhodném prohledédvani modelovan néjaky proces uceni?
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5 Rizené nahodné prohledavani

Pruvodce studiem:

V této kapitole se poprvé seznamite s algoritmem, ktery pracuje s populaci jedincu,
tj. bodu (kandiddtu feseni) v D. Algoritmus fizeného ndhodného prohledavéni je
jednoduchy a efektivni stochasticky algoritmus pro hledani globalniho minima. Po-
chopeni tohoto algoritmu je dobrym odrazovym mustkem k evolu¢nim algoritmum.
Pocitejte asi se dvéma hodinami studia a nékolika hodinami vénovanymi implemen-

taci algoritmu v Matlabu a jeho ovéfeni na testovacich funkcich.

Rizené nahodné prohledavani (controlled random search, CRS) je pifkladem velmi
jednoduchého a ptitom efektivniho stochastického algoritmu (¢ili heuristiky) pro
hleddni minima v souvislé oblasti D. Prvni verzi algoritmu CRS navrhl Price [[3]
v sedmdesatych letech minulého stoleti. Pracuje se s populaci N bodu — kandidatu
feseni v prohledavaném prostoru D a z nich se pomoci néjaké lokalni heuristiky
generuje novy bod vy, ktery muze byt zarazen do populace misto dosud nejhorsiho
bodu. Pocet vygenerovanych bodu populace N je vétsi nez dimenze d prohledédva-

ného prostoru D.

Price jako lokalni heuristiku pro generovani nového bodu y uzival reflexi simplexu,
ktera je zndma z velmi popularni simplexové metody hledani minima, kterou navrhli
pred zhruba 50 léty Nelder a Mead [[@]. Simplexovd metoda je vyuzita také ve
vestavéné funkci fminsearch v Matlabu jako prostiedek pro hledani minima zadané

funkece.

Reflexe simplexu v CRS se realizuje takto: Z populace o velikosti N, N > d se
ndhodné vybere d + 1 bodu tvoficich simplex (optimisticky spoléhdme na to, ze
tyto ndhodné vybrané body jsou nekomplanédrni, tj. libovolnych d vektoru z téchto

d+1 vektoru tvoii bazi d-rozmérného prostoru). Pak bod simplexu s nejvétsi funkéni

potencialniho kandidata teseni y. Reflexe v simplexu je vyjadiena vztahem

y=9g+(9—xy) =29 —xy, (5.1)

d bodu simplexu, jehoz soufadnice spocitame jako prumeéry téchto d bodu simplexu.

Graficky je reflexe znazornéna na nasledujicim obréazku.
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Pokud v novém bodu y je funkéni hodnota f(y) mensi nez v nejhorsim bodu celé
populace, pak je tento nejhorsi bod nahrazen bodem y. Nahrazenim nejhorsiho bodu
populace novym bodem y dosahujeme toho, ze populace se koncentruje v okoli dosud
nalezeného bodu s nejmensi funkéni hodnotou. Algoritmus muzeme jednoduse zapsat

ve strukturovaném pseudokddu nésledujicim zpusobem:

generuj populaci P, tj. N bodu ndhodné v D
repeat
najdi Tyorsy € P takové, ze f(Tworst) > f(x), x € P
repeat
vyber z P simplex
y = reflexe simplexu, y € D
until £(y) < f(@uom):
Lworst = Y;

until podminka ukoncent;

Reflexe simplexu podle rovnice (B) samoziejmé neni jedind moznost, jak v algo-
ritmu CRS generovat novy bod. Price pozdéji navrhl jinou lokédlni heuristiku, kdy
novy bod y se generuje podle (BET), ale do simplexu je vzdy zafazen nejlepsi bod
populace @, s funkéni hodnotou fuin, fuin < f(x), & € P a zbyvajicich d bodu

simplexu se pak vybere ndhodné z ostatnich bodu populace.

Dalsi moznost je znahodnéna reflexe, kterd byla navrzena v 90. 1étech. Zndhodnéna

reflexe v simplexu je popsana vztahem

y=9g+U (g9g—zp), (5.2)
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U je ndhodna veli¢ina vhodného rozdéleni. Graficky je takova reflexe znazornéna na

nasledujicim obrazku.

10

U(g-x)

Pokud bychom uzili reflexi podle (BET), byla by vzdalenost bodu g a y byla stejnd
jako vzdélenost bodu « a g, tj. hodnota U v rovnici (B3) by byla konstantni béhem
prohledavani a rovna jedné. Pti uziti znahodnéné reflexe je tato vzdélenost urcovana

nahodné podle zvoleného rozdéleni nahodné veli¢iny U.

Na testovacich tlohach bylo ovérovano nékolik rozdéleni nahodné veliciny U. Osveéd-
¢ilo se rovnomeérné rozdéleni na [0, ), kde « je vstupni parametr algoritmu. Podle
empirickych vysledku testu nejrychleji algoritmus konvergoval na vétsiné testovacich
funkei pfi hodnotach a ~ 4. St¥edni hodnota je EU = a/2.

Za pozornost stoji uziti rovnomérného rozdéleni ndhodné veli¢iny U na [s,a — s),
kde o > 0 a s € (0,/2) jsou vstupni parametry této lokalni heuristiky. Stredni
hodnota je opét EU = «/2. Je vSak mozno uzit i jind rozdéleni produkujici ne-
zaporné hodnoty ndhodné veliciny U, napi. lognormalni rozdéleni, pripadné i jiné

lokalni heuristiky pro generovani nového bodu y, nez je reflexe.

Reflexe podle rovnic (B0) nebo (B32) nezarucuje, ze nové vygenerovany bod y bude
v prohledavaném prostoru D. Pokud nastane situace, ze y ¢ D, jsou ruzné moznosti,
jak postupovat dale. Bud' generujeme novy bod opakované tak dlouho, nez se po-
darf vygenerovat y € D = Hf:1<ai, b;) nebo pouzijeme vypocetné uspornéjsi postup.
Napft. je mozné vygenerovat souradnice y; € (a;, b;) ndhodné nebo uzit tzv. zrcadleni
(perturbaci), kdy ty soufadnice y; & (a;, b;) preklopime dovnitt prohleddvaného pro-
storu D kolem pftislusné strany d-rozmérného kvadru D. Toto zrcadleni znézornuje

nasledujici obrazek, jeho algoritmus je zapsan jako funkce zrcad v Matlabu.
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10

y mimo D y po perturbaci

5r ® > b

% zrcadleni, perturbation y into <a,b>
function y = zrcad(y, a, b)
zrc = find(y < a | y > b); % najdi pretekajici dimenze
for i = zrc ¥ preklop
while (y(i) < a(i) |l y(@) > b(i))
if y(@(i) > b(d)
y(i) = 2xb(i) - y(i);
elseif y(i) < a(i)
y(i) = 2xa(i) - y(i);
end
end

end

Pti stochastickém prohledavani podminku ukonceni formuluje uzivatel. Obvykle je
mozné uzit podminku ukonceni formulovanou tak, ze nejlepsi a nejhorsi bod populace

se ve funkénich hodnotach lis{ jen malo, tedy

f(wworst> - f(wmin) < £, (53)

kde € > 0 je vstupni parametr algoritmu. Jinou moznosti je hledani ukoncit pii
dosazeni zadaného poctu vyhodnoceni funkce, piipadné tyto podminky kombinovat

— viz kap. B.
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Algoritmus CRS muzeme celkem rychle napsat v Matlabu takto:

function [x_star, fn_star, func_evals]=...

crsl(fn_name, a, b, N, my_eps, max_evals, alfa, shift)

d = length(a);
P = zeros(N,d+1);
for i = 1:N
P(i,1:d) = a + (b - a) .*xrand(1,d);
P(i,d+1) = feval(fn_name,P(i,1:d) - shift);

end % O-th generation initialized
[fmax, indmax] = max(P(:,d+1));
[fmin, indmin] = min(P(:,d+1));
func_evals = N;
while (fmax - fmin > my_eps) && (func_evals < d*max_evals)’% main loop
y = reflrand(P, alfa);
y = zrcad(y, a, b); % perturbation
fy = feval(fn_name,y - shift);
func_evals = func_evals + 1;
if fy < fmax % 7y is good
P(indmax,:) = [y, £yl;
max(P(:,d+1));
min(P(:,d+1));

[fmax, indmax]

[fmin, indmin]
end
end 7 main loop - end
x_star = P(indmin,1:4d);
fn_star = fmin;

end

Funkce crs1 kromé zrcadleni zrcad vola dalsi dvé funkce, a to reflrand, kterd re-
alizuje zndhodnénou reflexi podle vztahu (B32) s U rovnomérné rozdéleném na [0, «)
a funkci nahvyb_expt, ktera vybird z N bodu populace ndhodné d+ 1 bodu do sim-
plexu. Prostudujte pozorné implementaci vSech téchto funkei, nebot’ se v nich muzete
seznamit i s ruznymi technikami efektivniho vyuziti moznosti Matlabu, které znacné
snizuji délku zdrojového kédu a tim i pracnost implementace. Funkce nahvyb_expt

a zrcad vyuzijeme i pozdéji v nékterych evolucnich algoritmech.
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function y = reflrand(P, alpha)

%» znahodnena reflexe simplexu
N = length(P(:,1));
d = length(P(1,:)) - 1;
vyb = nahvyb_expt (N, d+1);
S = P(vyb,:); % simplex S vybran nahodne z P
[x, indx] = max(S(:, d+1)); % nejhorsi bod v S
x = S(indx, 1:4);
S(indx,:)= []; % zrus radek s nejhorsi hodnotou
S(:,d+1) = [1; % zrus posledni sloupec s funkcni hodnotou
g = mean(S); 7 teziste

y = g + alpha * rand(1) * (g - x);

% random sample, k of N without repetition,
% numbers given in vector expt are not included
function vyb = nahvyb_expt(N, k, expt)
opora = 1:N;
if nargin == 3
opora(expt) = [];
end
vyb = zeros(1,k);
for i = 1:k
index = 1 + fix(rand(1)*length(opora));
vyb(i) = opora(index);
opora(index) = [];

end

Algoritmus CRS je pro nds prvnim algoritmem, ktery pracuje s populaci bodu (po-
tencidlnich kandidédtu mozného hledaného feseni) a tuto populaci nechdva vyvijet
v priubéhu prohleddvaciho procesu. Proto nékteti autori algoritmus CRS tadi mezi
evolu¢ni algoritmy, i kdyz z principu evoluénich algoritmu jsou uplatnény pouze

nékteré, jak uvidime v nasledujicich kapitolach.
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Shrnuti:

Zékladni principy algoritmu CRS

Populace bodu ndhodné vygenerovanych v D

Lokélni heuristika generujici novy pokusny bod

Simplex nahodné vybrany z populace

Reflexe a zndhodnéna reflexe

Podminka ukoncéeni

Kontrolni otazky:

Co je to zrcadleni a kdy se uziva?

Jak lze zformulovat podminku ukonc¢eni?

=W e

Jak byste experimentdlné porovnali i¢innost algoritmu CRS a slepého prohle-

davani na vybranych testovacich tlohach?
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6 Evoluéni algoritmy

Pruvodce studiem:

V této kapitole se struéné sezndmime s historii a principy evoluc¢nich algoritmu. Na

tuto kratkou kapitolu pocitejte asi s hodinou studia.

V poslednich desetiletich se s pomérnym tspéchem pro hledani globalnitho minima
funkei uzivaji stochastické algoritmy zejména evolucniho typu. Podrobny popis této
problematiky naleznete v knihdch Goldgerga [8], Michalewicze [[3] nebo Bécka [O].
Rozvoj evolu¢nich algoritmu je zalezitosti poslednich desetileti a je podminén roz-
vojem pocita¢u a pokroky v informatice. Prelomovymi pracemi zavadéjicimi biolo-
gickou terminologii do modelu hledani globalniho extrému jsou ¢lanky Schwefela a
Rechenberga ze sedesatych let minulého stoleti o evolu¢ni strategii, prace L. Fogela
o evoluénim programovani a Hollandova kniha o genetickych algoritmech [B]. Tim

byl odstartovan bourlivy rozsahly rozvoj evoluénich algoritmu a jejich aplikaci.

Evoluéni algoritmy jsou ve své podstaté jednoduchymi modely Darwinovy evoluc¢ni
teorie vyvoje populaci. Charakteristické pro né je to, ze pracuji s populaci (tvofenou
jedinci — kandidaty moznych feseni), ktera se v prubéhu hledani vyviji (vznikaji nové
generace). Tento vyvoj se uskutecnuje aplikaci evolucnich operdtori, nejdulezitéjsi

evolu¢ni operatory jsou tyto:

o~/

e selekce — silngjsi jedinci z populace maji vétsi pravdépodobnost svého preziti i
predéani svych vlastnosti potomkum,

e kriZendi (rekombinace) — dva nebo vice jedincu z populace si vymeéni informace

a vzniknou tak novi jedinci kombinujici vlastnosti rodicu,

e mutace — genetickd informace zakdédovana v jedinci muze byt ndhodné modi-

fikovana.

Déle se mezi evoluéni operatory pocita migrace, kterd se uziva v tzv. paralelnich
evolucnich algoritmech, kdy se modeluje vyvoj vice populaci vedle sebe a jejich

vzajemné ovliviovani, ale takovymi algoritmy se v tomto kurzu nebudeme zabyvat.

Evolu¢ni algoritmy jsou heuristické postupy, které néjakym zpusobem modifikuji
populaci tak, aby se jeji vlastnosti zlepsovaly. O nékterych tiidach evoluénich algo-
ritmu je dokazano, ze nejlepsi jedinci populace se skutecéné priblizuji ke globalnimu

extrému.

Evoluéni algoritmy byly a jsou pfedmétem intenzivniho vyzkumu a pocet publikaci
z této oblasti je velky. Jednim z hlavnich motivu jsou predevsim aplikace v praktic-

kych problémech, které jinymi metodami nejsou fesitelné. Dalsimi motivy pro roz-
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voj evoluénich algoritmu jsou vyzkum umeélé inteligence a teorie uceni. Tento rozvoj
nezastavil ani tzv. "No Free Lunch Theorem”[], ktery ukazuje, ze nelze najit uni-
verzalné nejlepsi stochasticky algoritmus pro globédlni optimalizaci. Porovnavame-li
dva algoritmy, vzdy lze najit skupinu problému, ve kterych bude prvni algoritmus

uc¢innéjsi a jinou skupinu problému, ve kterych bude u¢innéjsi algoritmus druhy.

Shrnuti:
- Populace a jeji vyvoj

- Evoluéni operatory

- No Free Lunch Theorem

Kontrolni otazky:

1. Cim jsou evoluéni algoritmy inspirovany?

2. Proc byly evoluéni algoritmy navrzeny a pro¢ jsou dale zkouméany a rozvijeny?
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6.1 Genetické algoritmy

Pruvodce studiem:

Tato strucné kapitola ma poslouzit k zdkladni orientaci v principech genetickych
algoritmu a upozornit na postupy, které jsou inspirativni pro jiné evoluéni algoritmy.

Pocitejte asi se dvéma hodinami studia.

Genetické algoritmy od svého vzniku v 70. letech [B] predstavuji mohutny zdroj in-
spirace pro dalsi evoluéni algoritmy, pro zkoumani umeélé inteligence a pro rozvoj soft
computingu. O genetickych algoritmech existuje fada specializovanych monografii,
viz napi. Goldberger [B], Michalewicz [[3] nebo Béck [B]. Velmi dobfe a srozumitelné
napsany uvod do genetickych algoritmu najdete v dostupné knize Kvasnicky, Pospi-
chala a Tina [[d]. Zde se omezime jen na strucné vysveétleni zdkladnich principu

téchto algoritmu.

Zékladni myslenkou genetickych algoritmu je analogie s evoluénimi procesy probi-
hajicimi v biologickych systémech. Podle Darwinovy teorie pfirozeného vybéru pie-
zivaji jen nejlépe prizpusobeni jedinci populace. Mirou prizpusobenti je tzv. “fitness”
jedince. V biologii je fitness chapana jako relativni schopnost pteziti a reprodukce
genotypu jedince. Biologicka evoluce je zména obsahu genetické informace populace
v prubéhu mnoha generaci smérem k vyssim hodnotam fitness. Jedinci s vyssi fitness
maji vétsi pravdépodobnost preziti a vétsi pravdépodobnost reprodukece svych genu
do generace potomku. Kromé reprodukce se v populacnim vyvoji uplatnuje i tzv.

mutace, coz je nahodna zména genetické informace nékterych jedincu v populaci.

V genetickych algoritmech je fitness kladné cislo pritazené genetické informaci je-
dince. Tato genetickd informace jedince (chromozdém) se obvykle vyjadiuje bitovym
retézcem. Populaci jedincu pak modelujeme jako populaci chromozéomu a kazdému
chromozému (bitovému fetézci) umime prifadit hodnotu ucelové funkce a podle
vhodného predpisu umime piitadit i jeho fitness, podrobnéji viz [[@]. Obvykle je

chromozémem binarni vektor konstantni délky &
o = (041,0627 Ce ,Oék) c {0, 1}k
a populace velikosti N je potom mnozina takovych chromozému

P={aj,as,...,ay}



6.1 Genetické algoritmy 33

Pokud hledame globalni minimum tucelové funkce f, pak fitness F' je néjaké zobra-

zeni, které vyhovuje nasledujici podmince

Nejjednodussi zpusob, jak vyhovét této podmince, je linearni zobrazeni funkénich

hodnot na fitness, kdy hodnotu fitness uré¢ime podle vztahu

o Fmax - me fmmme - fmaszax
- ,
fmin - fmax fmin - fma:z;

kde fiin & fmae je nejmensi a nejvétsi hodnota funkce v populaci, Fiuin & Fruee je

Fe) fla) +

minimalni a maximalni hodnota fitness, které obvykle volime F),,, = 1 a F,;, = €,

kde € je malé kladné ¢islo, napi. € = 0.01. Pak vztah pro fitness ma tvar

B 1
fmin - fmax

Hodnoty fitness je vhodné renormalizovat, tj. prepocitat tak, aby jejich soucet byl

F(O{) [(1 - 6)f(a) + Efmin - fmax] .
roven jedné. Renormalizovand fitness i-tého jedince je

Flay)
Z;’V:I F(ay)

a tato hodnota pak udava i pravdépodobnost pteziti jedince a jeho ucasti na repro-

F'(az) =

dukci své genetické informace, tj. vytvoreni potomka. Vybeér (selekci) jedince s prav-
dépodobnosti F'(a;) ukazuje néasledujici algoritmus nazyvany také ruleta. Vstupnim
parametrem fits je vektor hodnot fitness vSech jedincu populace, hodnoty fitness
nemusi byt renormalizovany. Funkce vraci ¢islo (index) vybraného jedince, pravdé-

podobnost vybéru je imérna hodnoté fitness.
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function res=roulette_simple(fits)
h
/» returns an integer from [1, length(fits)]
% with probability proportional
% to fits(i)/ sum fits
h = length(fits);
Ss
cp
cp(1) = fits(1);
for i=2:h
cp(i) = cp(i-1) + fits(i);

sum(fits);

zeros(1, h);

end
cp = cp/ss;
res = 1 + fix(sum(cp < rand(1)));

Reprodukee probihd kiizenim dvou chromozému tak, ze si vymeéni své geny (¢ésti bi-
tovych fetézcu). Ze dvou rodicu «, 3 v jednobodovém kiizeni vzniknou dva potomci

podle nasledujiciho schématu:

(ala sy O, Q141 - - .,Oék) \( (ala s 7Oélvﬁ(l+1)7 s 7/8k>

(/817'"7ﬁl7ﬁ(l+1)7"'7/8k) /‘ (ﬁl,...,ﬂl,Oé(H_l),...,Oék)

Bod ktizeni [ se voli nahodné. Nékdy se také uziva dvoubodové kiizeni, ve kterém se
urci ndhodné dvé pozice pro kiizeni, Iy, lo, [ > [; a v bitovych tetézcich se vymeéni
useky

Qpyy ., 0y Hﬁlu"wﬁb

Mutace je vétsinou v genetickych algoritmech implementovana jako zména hodnoty
nahodné vybraného bitu v chromozdému, tj. hodnota 0 se zméni na 1, hodnota 1 na 0.
Mutaci je zajisténo, aby mohla v populaci vzniknout genetickd informace, ktera v ni
v predchazejicich generaci nebyla, nebo se obnovila genetické informace ztracené
v prubéhu dosavadniho vyvoje. V dusledku toho pak algoritmus muze uniknout
z oblasti lokdlniho minima, ke kterému by smétoval, pokud bychom uzivali pouze
kiizeni. Naopak, pokud bychom uzivali pouze mutaci, geneticky algoritmus by se
choval podobné jako slepé ndhodné prohledavani. Lze ukéazat, ze geneticky algorit-

mus konverguje ke globalnimu extrému.

Genetické algoritmy na rozdil od ostatnich algoritmu uvadénych v tomto textu repre-
zentuji jedince jako bitovy fetézec, nikoliv jako vektor hodnot v pohyblivé fadové
carce. To je casto vyhodou pii feSeni tzv. diskrétnich 1loh globélni optimalizace

(kombinatorické tlohy jako je problém obchodniho cestujictho), ale pfindsi to kom-
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plikace v problémech, kdy je prohledavana oblast D moznych feseni spojita. Pokud
bychom tseky chromozému interpretovali jako celd ¢isla (datovy typ integer), pak
se potykame s obtizi, ze sousedni ¢iselné hodnoty jsou reprezentovany tetézci, které
se mohou podstatné lisit, dokonce i ve vSech bitech, napt. dekadickd hodnota 7 je
bindrné (0111), nasledujici ¢iselnd hodnota 8 je (1000). Tuto nepiijemnost je nutno
v genetickych algoritmech néjak osettit, pokud maji byt tispésné pouzivany i pro te-
Seni spojitych problému globalni optimalizace. Je to mozno Fesit pouzitim Grayova
kodu [, kdy fetézce reprezentujici sousedni celo¢iselné hodnoty se lisi jen v jed-
nom bitu, ale prinasi to dalsi ¢asovy narok na konverzi do Grayova kédu a zpét.
Byly navrzeny i varianty genetickych algoritmu s reprezentaci jedince jako vektoru
¢iselnych hodnot v pohyblivé ¢arce. Pak je ovSem nutné uzivat jiné operace kiizeni
a mutace nez ty, které se pouzivaji pro bitové fetézce. Neékteré takové operace si

ukazeme na dalsich evoluénich algoritmech v tomto textu.
Shrnuti:

- Evoluce v biologickych systémech
- Geneticka informace, chromozém, fitness

- Operatory selekce, kiizeni a mutace v genetickych algoritmech

Kontrolni otazky:

1. Proc¢ pii hledani globalniho minima nelze uzivat jako fitness hodnotu ucelové
funkce?

2. Cim se lisf dvoubodové kifzeni od jednobodového?

3. Jaka je role mutace v genetickych algoritmech?
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6.2 Evolucni strategie

Pruvodce studiem:

V této kapitole jsou vysvétleny zaklady evolucni strategie, ktera patii k nejstarsim a
stéle velmi popularnim a inspirujicim evoluénim algoritmum. Pocitejte asi se tfemi

az ¢tyrmi hodinami studia.

Puvodni nejjednodussi verzi algoritmu navrhli v Sedesatych létech minulého stoleti
Schwefel a Rechenberg, kdyz potfebovali nalézt optimalni tvar obtékaného télesa.
Zakladni myslenka je podobna slepému ndhodnému prohledavani, ale rozdil je v tom,
ze novy bod y se generuje jako mutace bodu x tak, ze jednotlivé slozky vektoru «

se zmeéni prictenim hodnot normélné rozdélenych nahodnych veli¢in
y=x+u, u-~ N(0,0I), (6.1)

tj. u = (Uy,Us,...,Uy) je ndhodny vektor, jehoz kazdy prvek je ndhodnd veli¢ina
U~ N(0,0%), i =1,2,...,d a tyto veliciny jsou navzdjem nezavislé. Algoritmus

lze zapsat v Matlabu takto:

function [x,fx] = eslpl(fn_name,a,b,t,sigma)

% input parameters:

%  fn_name function to be minimized (M file)

A a, b row vectors, limits of search space
hot number of iterations

%  sigma standard deviation (const)

% output:

0 fx the minimal function value found
hoox minimum found by search

d = length(a);
fx = realmax;
x = a+ (b - a).*rand(1,d);

for i = 1:¢
y = x + sigma*randn(1,d);
y = zrcad(y, a, b);
fy = feval(fn_name, y);
if fy < fx
X =7y,
fx = fy;
end

end
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Porovnejte tento zdrojovy text se zdrojovym textem algoritmu slepého prohledédvani

v kap. @ a uvédomte si rozdily.

Evoluéni terminologii muze byt tento algoritmus popsan tak, ze z rodicovské gene-
race velikosti 1 vznikd generace potomku rovnéz velikosti 1, potomek vznika mu-
taci z jednoho rodice podle rov. (Edl) a operatorem selekce je vybér lepsiho jedince
z dvojice (tzv. turnajovy vybér). Tento algoritmus je v literatuie ozna¢ovan zkratkou
ES(1+41).

Priklad 6.1 Porovname ucinnost této nejjednodussi varianty evolucni strategie se
slepym nahodnym prohledavanim. Jak ze srovnani zdrojového kédu obou algoritmu
vidime, jsou velmi podobné, evolucni strategie ma o jeden vstupni parametr vic,
a to o smérodatnou odchylku sigma, kterd je shodna pro vSechny slozky nového
generovaného bodu y a konstantni pro celé prohledavani. V implementaci funkce

eslpl je navic uzito zrcadleni, aby nové vygenerovany bod nebyl vné prostoru D.

Pro spousténi experimentalniho porovnani si napiSeme nésledujici skript, ktery
uspoii pracné opakované zadavani piikazu z kldvesnice a umozni i zaznamenat do-
sazené vysledky z jednotlivych béhu do souboru, ktery pak bude vstupem pro statis-
tické zpracovani vysledku. Vybeér tlohy k Feseni zaiidime vzdy odstranénim znaku %
na zacatku zvoleného radku a “vyprocentovanim” ostatnich radku se jménem funkce
a dalsimi vstupnimi udaji. Podobny skript si muzete snadno vytvorit i pro spousténi

slepého prohledavani.

Testy provedeme na Sesti testovacich funkcich uvedenych v kap. B3, dimenze pro-
blému d = 2, funkce jsou uzity bez posunu (o = (0, 0), viz kap. B3), pro vSechny
funkce je prohledavani ukonceno po 10 000 vyhodnoceni funkce a pro kazdou tlohu
se provede 10 opakovani. Volba hodnoty sigma je zifejma ze zdrojového koédu spous-
téciho skriptu.

% start

tol=le-4; % tolerance f(x) pro f_near

cfn=0;

5=420.968746; % pro schwefelO

% fn_name=’ackley’; b=30%ones(1,2); cxst=zeros(1,2); f_near=cfn+tol;
% fn_name=’ackley’; b=30%ones(1,5); cxst=zeros(1,5); f_near=cfn+tol;

% fn_name=’ackley’; b=30%ones(1,10); cxst=zeros(1,10); f_near=cfn+tol;

% fn_name=’ackley’; b=30%ones(1,30); cxst=zeros(1,30); f_near=cfn+tol;

fn_name=’rosen’; b=[2.048 2.048]; cxst=ones(1,2); f_near=cfn+tol;
% fn_name=’rosen’; b=2.048*ones(1,5); cxst=ones(1,5);f_near=cfn+tol;
% fn_name=’rosen’; b=2.048*ones(1,10); cxst=ones(1,10);f_near=cfn+tol;
% fn_name=’rosen’; b=2.048*ones(1,30); cxst=ones(1,30);f_near=cfn+tol;

% fn_name=’dejongl’; b=5.12xones(1,2); cxst=zeros(1,2);f_near=cfn+tol;
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% fn_name=’dejongl’; b=5.12%ones(1,5); cxst=zeros(1,5);f_near=cfn+tol;
% fn_name=’dejongl’; b=5.12*ones(1,10) ;cxst=zeros(1,10);f_near=cfn+tol;
% fn_name=’dejongl’; b=5.12%ones(1,30) ;cxst=zeros(1,30);f_near=cfn+tol;
% fn_name=’griewank’; b=400*ones(1,2); cxst=zeros(1,2);f_near=cfn+tol;
% fn_name=’griewank’; b=400*ones(1,5); cxst=zeros(1,5);f_near=cfn+tol;

b
b
b
b
b
b
o
b
b
b

fn_name=’griewank’; b=400*ones(1,10); cxst=zeros(1,10);f_near=cfn+tol;
fn_name=’griewank’; b=400*ones(1,30); cxst=zeros(1,30);f_near=cfn+tol;
fn_name=’schwefel0’ ;b=500%ones(1,2); cxst=s*ones(1,2);f_near=cfn+tol;
fn_name=’schwefel0’ ;b=500*ones(1,5); cxst=s*ones(1,5);f_near=cfn+tol;
fn_name=’schwefel0’ ;b=500*ones(1,10) ;cxst=s*ones(1,10) ;f_near=cfn+tol;
fn_name=’schwefel0’ ;b=500*ones (1,30) ; cxst=s*ones(1,30) ;f_near=cfn+tol;
fn_name=’rastrig’; b=5.12%ones(1,2); cxst=zeros(1,2);f_near=cfnt+tol;

fn_name=’rastrig’; b=5.12%ones(1,5); cxst=zeros(1,5);f_near=cfnt+tol;

fn_name=’rastrig’; b=5.12*ones(1,10);cxst=zeros(1,10);f_near=cfn+tol;

fn_name=’rastrig’; b=5.12*ones(1,30);cxst=zeros(1,30);f_near=cfn+tol;

max_evals=5000; a=-b; d=length(a);

evals= d * max_evals;
sigma=(b - a) / 10;

sigma = mean(sigma);
fid=fopen(’es11.002’,’a’);
disp(fn_name) ;

for krok=1:10

disp(’krok’); disp(krok);

[xmin,fnmin] = eslpl(fn_name, a, b, evals, sigma);
fprintf (fid,’%-15s’, ’ES11’);

fprintf (fid,’%-10s %4.0f’, fn_name, d);
fprintf(fid, ’%4.0f ’, krok);

fprintf(fid, ’%8.4e ’, sigma);
fprintf(fid,’%8.0f’, evals);

fprintf (fid,’ %22.11e’, fnmin);

fprintf (fid, %1s\n’,’ °);

end
fclose(fid);
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V kazdé 1loze vyhodnocujeme nalezenou prumérnou hodnotu funkce spoc¢itanou z 10

opakovani. Vysledky jsou uvedeny v nasledujici tabulce.

blindsearch ES(1+1)

fprum std fprum std

ackley 0.6214 0.2528 0.2719  0.1937
dejongl | 0.0069 0.0080 0.0002  0.0001
griewank | 0.1155 0.0497 0.0291  0.0213
rastrig 0.3306 0.3900 0.0531  0.0654
rosen 0.0049 0.0083 0.0004  0.0004
schwefelO | 4.3406 3.3183 | 130.5089 87.5699

Vidime, ze s vyjimkou Schwefelovy funkce dosdhla i tato jednoduché varianta evo-
luéni strategie vyrazné lepsich vysledku. Prumér nalezenych funkénich hodnot je
vyrazné mensi a také smérodatna odchylka nalezenych funkcénich hodnot je pod-
statné mensi nez u slepého prohledavani. Horsi vysledky u Schwefelovy funkce jsou
zpusobeny tim, ze prohledavani kon¢i v oblasti nékterého z lokalnich minim a tuto
oblast neni schopno opustit. Algoritmus ES(1+1), ktery vyuziva své “znalosti” zis-
kané béhem hledani (byt’ jen velmi omezené), je u¢innéjsi nez tplné slepé a bezhlavé
prohledavani.

Konec prikladu.

Zajimavou otazkou je to, jak volit hodnoty smérodatnych odchylek pro mutaci.
V rov. (Ed) jsou vSechny hodnoty ¢;, j = 1,2,...,d shodné a konstantni po celé
vyhledavani. To samoziejmé neni nutné, kazda dimenze muze mit svou hodnotu

smérodatné odchylky, tedy budeme pracovat s vektorem smérodatnych odchylek
o= (01,09,...,04)

Hodnoty smérodatnych odchylek mohou byt urceny jako pomérna cast velikosti

hrany d-rozmérného kvadru D, tj.
o=cb—a),

kde 0 < ¢ < 1 je zadana konstanta. Je ziejmé, Ze ¢im je hodnota ¢ vétsi, tim duklad-
néji bude doména D prohledavana, ale za cenu pomalejsi konvergence, naopak prilis

mala hodnota ¢ zvysi riziko predcasné konvergence algoritmu v lokdlnim minimu.
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Navic, vektor smérodatnych odchylek nemusi byt v kazdém iteracnim kroku stejny,
ale hodnoty jeho prvku se mohou adaptovat podle prubéhu procesu vyhledavani.
Rechenberg studoval vliv velikosti mutace pii generovani potomka, tj. hodnot o na
rychlost konvergence algoritmu a na dvou jednoduchych funkcich odvodil tzv. pravi-
dlo jedné pétiny tspésnosti. Empiricky pak byla ovéfena uziteénost tohoto pravidla
i pro jiné funkce. Hodnoty smérodatnych odchylek se v i-té iteraci hledani upravuji

podle pravidla vyjadieného rovnici

c1 01 kdyz ¢o(n) <

U= o

o =14 2001 kdyz p(n) > (6.2)

0;—1 jinak

c1 <1 a cg > 1 jsou vstupni parametry, kterymi se fidi zmensovani ¢i zvétSovani
hodnot smérodatnych odchylek podle relativni éetnosti ispéchu ¢(n) v predchézeji-
cich n krocich. Uspéchem se rozumfi to, ze f(y) < f(x). Pocet krokii n je vstupni

parametr. Obvykle se voli hodnoty ¢; = 0.82 a ¢y = 1/¢; = 1.22.

Pod vlivem rozvoje jinych evoluénich algoritmu bylo dalsim krokem v evolué¢ni stra-
tegii zavedeni populace velikosti vétsi nez jedna. Oznacime-li velikost rodicovské po-
pulace p a velikost populace potomku A, A > u, pak muzeme uvazovat o dvou vari-
antach algoritmu evoluéni strategie, v literatutre obvykle oznacovanych jako ES(u+\)
a ES(u, \):

e ES(u+ A) - generace potomku je vytvorena p jedinci s nejmensimi funkénimi
hodnotami ze vSech p + A jedincu jak rodicovské populace, tak populace po-
tomkt. V této varianté se dodrzuje tzv. elitismus, tj. nejlepsi dosud nalezeny
jedinec vzdy preziva a prechazi do nové generace.

e ES(u, A) - generace potomku je vytvorena p jedinci s nejmensimi funkénimi
hodnotami z A jedincu populace potomku. Rodicovska generace je tedy kom-

pletné nahrazena nejlepsimi jedinci z populace potomki.

Doporucuje se, aby velikost populace potomku A byla volena nékolikanasobné veétsi
nez velikost rodicovské populace p. Také se uvadi, ze varianta ES(u, A) obvykle kon-
verguje pomaleji nez ES(u+\), ale s mensi tendenci ukoncit prohledavéni v lokalnim

minimu.

Implementace algoritmu ES(u+ ) s adaptaci smérodatnych odchylek podle pravidla

jedné pétiny v Matlabu je uvedena v nasledujicim vypisu:

function [x, fx, func_evals] =...
es_mpl(fn_name, a, b,...

M, k, lfront, my_eps, max_evals, shift)
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d = length(a);

sigma = (b - a) / 6; % initial values of sigma

fr = rand(1, 1lfront) < 0.2; % initial values in last lfront steps
% fr je vektor delky lfront

% s prvky 1 nebo O indikujicimi uspech nebo neuspech v poslednich
% lfront generovani bodu y

L = Mxk; % k>1, integer, velikost generace potomku

zeros(M, d+1); 7 generace rodicu

P
Il

zeros(L, d+1); 7% generace potomku
for i=1:M
P(i,1:d) = a + (b-a).*rand(1,d);
P(i,d+1)= feval(fn_name, P(i,1:d)- shift);
end 7% O-th generation initialized
P = sortrows(P, d+1);
func_evals = M;
while ((P(M,d+1) - P(1,d+1)) > my_eps)&&. ..

(func_evals <= d*max_evals - L) % main loop

for t = 1:k
for i = 1:M
x = P(i, 1:d4);
y = x + sigma.*randn(1,d);

y = zrcad(y,a,b);
fy = feval(fn_name, y - shift);
func_evals = func_evals + 1;
QUt-1)*M + i, :) = [y fyl;
fr(= [1;
if fy < P(i,d+1) 7% indikator uspechu a neuspechu
fr(end + 1) = 1;
else
fr(end + 1) = 0;
end
end
% adaptace sigma podle cetnosti uspechu a neuspechu
% v poslednich lfront krocich
if sum(fr) / 1lfront < 0.2
sigma = sigma * 0.82;
elseif sum(fr) / 1lfront > 0.2
sigma = sigma * 1.22;
end

end ’ vytvorena generace potomku velikosti L
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PQ =[ P; Q]; % spojeni generace rodicu a potomku
PQ = sortrows(PQ, d+1);
P = PQ(1:M,:); % nova rodicovska generace

end 7% main loop - end

P(1,1:d);

P(1,d+1);

X
fx

Autofi algoritmu evoluéni strategie v minulosti museli celit vytkam, ze evoluéni
strategie z osvédcenych evolucnich operatoru vibec nevyuziva kiizeni. Proto byly
navrzeny pokrocilejsi varianty evolucni strategie, ve kterych je kiizeni obsazeno. Za-
kladni idea takového kiizeni spoc¢iva v tom, ze u kazdého jedince v populaci je kromé
soufadnic v prostoru D uchovavan i jeho vektor smérodatnych odchylek. Vektor smeé-
rodatnych odchylek potomka se pak generuje kfizenim s nahodné vybranym jinym
jedincem. Mame-li dva rodice r, s s vektory smérodatnych odchylek o”, o®, pak
vektor smérodatnych odchylek jejich potomka je urc¢ovan napt. jako
o' +o°

o = )

2
coz je tzv. kiizeni prumérem, nebo podle néjakého podobného pravidla pro kiizeni.

Pro funkce, u kterych se da ocekavat globalni minimum v protahlém tdoli, jehoz smér
neni rovnobézny se zadnou dimenzi prostoru D, je vhodné uzit jesté sofistikovanéjsi
variantu evolucni strategie, v niz u kazdého jedince v populaci se kromé souradnic
v prostoru D a jeho vektoru smérodatnych odchylek uchovavaji i mimodiagondalni
prvky kovarianéni matice rozméru (d x d). Novy bod vznikd mutaci, tj. prictenim
ndhodného vektoru u ~ N(0,3), kde 3 je kovariancni matice vektoru souradnic
bodu v populaci. Také kiizeni muze probihat nejen na vektorech smérodatnych od-
chylek, ale na celé kovarianéni matici. Takové modifikace evoluc¢ni strategie jsou
v literatufe oznacovény zkratkou CMES (Covariance Matrix Evolution Strategy).
t'ové naroky i vétsi casovou spotiebu na jeden iterac¢ni krok. Proto se uzivaji spiSe
jen u problému, kdy vyhodnoceni tcelové funkce je casové narocné a snizeni poctu
vyhodnoceni funkce uspoii vice ¢asu, nez ktery je spotiebovan na opakované vyhod-

vvvvvv

se mohou uzivat smérové ihly, které lze z kovarian¢ni matice snadno vyhodnotit.

Porovname-li evolu¢ni strategii ES (1 + \) s algoritmem CRS, mohli bychom CRS
oznacit jako evoluéni algoritmus typu (p + 1), nebot’ nova generace mé jen jednoho
jedince, ktery muze nahradit nejhorsitho jedince v populaci. Stejné jako v ES(p+ A)
se spojuje stard a nova generace a z této spojené populace preziva p nejlepsich
jedinct, tedy uziva se elitismus. Na rozdil od evoluéni strategie se novy bod v CRS

negeneruje mutaci pri¢tenim normélné rozdéleného nahodného vektoru, ale lokalni



6.2 Evolu¢ni strategie 43

heuristikou, napf. reflexi ndhodné vybraného simplexu, kterou muzeme povazovat

za kombinaci mutace a kiizeni.

Shrnuti:

mutace v evolucni strategii, jeji fidici parametry

algoritmus ES (1+1)

adaptace hodnot smérodatnych odchylek
ES(p+ A) a ES(u, M), elitismus

Kontrolni otazky:

1. Co je pravidlo jedné pétiny a k ¢emu se uziva?

2. Porovnejte vyhody a nevyhody variant ES(u, ) a ES(u + ).

3. Jak je pravidlo jedné pétiny implementovano ve varianté ES(u+ A) v Matlabu
a kterym parametrem fidime délku sledovaného poc¢tu predchozich iteraci?

4. Jak byste porovnali i¢innosti algoritmu ES(u+A) a ES (141) experimentélné?

O kterém z téchto algoritmu se domnivéate, ze bude 1¢inné;jsi?
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6.3 Diferencialni evoluce

Pruvodce studiem:

V této kapitole se seznamite s algoritmem diferencialni evoluce. Tento algoritmus byl
navrzen nedavno a poprvé publikovan v roce 1995. Béhem nékolika let se stal velmi
popularni, byl podrobné studovdan na mnoha pracovistich a je casto aplikovan na
problémy hledani globalniho minima. Je to piiklad jednoduchého heuristického hle-
dani, ve kterém se uzivaji evolucni operatory. Pocitejte asi se tfemi az péti hodinami

studia.

Diferencidlni evoluce (DE) je postup heuristického hleddni minima funkeci, ktery
navrhli R. Storn a K. Price [E0] v devadesatych letech. Experimentdlni vysledky
z testovani i zkusSenosti z ¢etnych aplikaci ukazuji, ze casto konverguje rychleji nez

jiné stochastické algoritmy pro globalni optimalizaci.

Algoritmus diferencidlni evoluce vytvari novou generaci () tak, ze postupné pro
kazdy bod x; ze staré generace P vytvoii jeho potencidlniho konkurenta y a do nové
populace z této dvojice zaradi bod s nizsi funkéni hodnotou. Algoritmus muzeme

v pseudokédu zapsat takto:

generuj pocatecni populaci P (N bodi ndhodné v D)
repeat
for : :=1to N do
generuj vektor w mutaci
vytvor vektor y kfizenim u a x;
if f(y) < f(x;) then do Q zarad’ y
else do () zairad’ x;
endfor
P:=qQ

until podminka ukonceni

Generovani vektoru w predstavuje v DE mutaci, tento vektor-mutant je pak jednim
z rodicovskych vektoru pro kiizeni, druhym rodicem je aktudlni protéjsek ve staré
generaci, novy zkusmy bod y je tedy produktem evolucnich operatori mutace a

kiizeni, selekce se provadi turnajem s jeho protéjskem ve staré generaci.

Je nékolik moznych zpusobu mutace a dva druhy kfizeni. Varianty téchto ruznych
strategif diferencidlni evoluce se ¢asto oznacuji zkratkou DE/m/a/k, kde m znamend
uzity zpusob mutace, a je pocet rozdilu (diferenci) vektoru v operaci mutace a k je

typ kiizeni.
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Nejcastéji uzivanou mutaci v DE je postup oznacovany rand/1/, ktery generuje bod

u ze tii bodu ze staré populace podle vztahu
u=r+ F(ry—r;3), (6.1)

71,72, T3 jsou navzajem ruzné body nahodné vybrané z populace P ruzné od aktu-
alntho bodu x;, F' > 0 je vstupni parametr. Generovani bodu u podle rovnice (E1)

je graficky znazornéno nasledujicim obrazkem.

10

Dalsi casto uzivany druh mutace vyuziva nejlepsi bod z populace P a ctyii dalsi

nahodné vybrané body podle vztahu
U = Tpesy + F(71 + 75 — 13 — 7y), (6.2)

kde 71,79, 73, 74 jsou navzajem ruzné body nahodné vybrané z populace P ruzné od
je opét vstupni parametr. V (E32) vidime, ze k vektoru @yes se pricitaji dva rozdily

ndhodné vybranych vektoru ndsobené F', proto je tato mutace oznacovana best/2/.

Kaelo a Ali [[0] navrhli modifikovat mutaci rand/1/ tak, ze vektor vy v (EI) je
ten s nejmensi funkéni hodnotou mezi vektory ri, ro a r3. Oznacuji takovou mu-
taci jako ndhodnou lokalizaci (random localization) a tuto mutaci muzeme oznacit
jako randrl/1/. V rozsahlych experimentalnich testech ukézali, ze oproti rand/1/
tato mutace snizuje pocet vyhodnoceni potiebnych k dosazeni podminky ukonceni
az o tretinu a vétsinou je zachovana spolehlivost dobrého pftiblizeni ke globalnimu

minimu.
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V posledni dobé se v nékterych variantach DE uzivd mutace current-to-best/2/,

ktera generuje vektor w podle vztahu
U =a; + F(Tpest — ;) + F(r; —12) (6.3)

Tato mutace mé podobné jako (E2) tendenci zrychlovat konvergenci algoritmu a

zvysovat riziko predcasné konvergence v lokalnim minimu.

Kromé uvedenych druhtt mutace se v literatufe objevuje i cela fada dalsich, ale

mutace rand/1/ je stale v aplikacich DE nejcastéji uzivanou.

Novy vektor y vznikne kriZenim vektoru w a vektoru x;. V diferencialni evoluci se
uzivaji dva typy kiizeni, a to binomické kiizeni a exponencidlni kiizeni. Oba typy

kiizen{ byly navrzeny v prvnich publikacich o DE [E0].

V binomickém ktizeni vznikne vektor y tak, ze kterykoli prvek tohoto vektoru muze
roven bud’ odpovidajicimu prvku vektoru x; nebo odpovidajicimu prvku vektoru
u. Pravdépodobnost, ze ve vektoru y bude prvek vektoru w je imérna hodnoté
zadaného vstupniho parametru CR. Binomické kiizeni probiha podle nasledujiciho
pravidla:

g = { u; kdyz R; < CR mnebo j=1 (6.4)

Tij kdyZRJ>CR aj%],

kde I je ndhodné vybrané celé celé ¢islo z {1,2,...,d}, R; € (0,1) jsou voleny
ndhodné a nezdvisle pro kazdé j a CR € |[0,1] je vstupni parametr. Z pravidla
(B3) vidime, ze nejméné jeden prvek vektoru w prechazi do nového bodu zkusmého
y, dokonce i pii volbé CR = 0. Strategie diferencialni evoluce uzivajici binomialni

kiizen{ se oznacuji zkratkou DE/m/a/bin.

V exponencidalnim ktizeni se vyménuje nahodné uréeny pocet sousednich prvku vek-
toru. V tom je exponencialni kiizeni podobné dvoubodovému kiizeni popsaném v ge-
netickych algoritmech. Pocétecéni pozice pro kiizeni se vybere ndhodné z {1,...,d}
a pak L nasledujicich prvku (pocitano cyklicky, tj. za d-tym prvkem nésleduje prvni
prvek vektoru) se vlozi z vektoru w. Jeden prvek vektoru w se vlozi vzdy, prav-
dépodobnost vlozeni dalsich prvku pak klesa exponencialné. Strategie diferencidlni
evoluce uzivajici exponencialni kifzeni se oznacuji zkratkou DE/m/a/exp. Popsané
exponencialni kiizeni 1ze snadno implementovat vyuzitim cyklu while pro zvétso-
vani poctu prvku z vektoru u, jak je ukazano v nasledujicim zdrojovém textu funkce

randl_exp, kterd vytvoii novy pokusny bod y strategii DE/rand/1/exp.
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% rand/1/exp

function y = randl_exp(P, F, CR, expt)

N = length(P(:, 1));

d = length(P(1,:)) - 1;

y = P(expt(1),1:d); % expt(l) je index akt. radku v P

vyb = nahvyb_expt(N, 3, expt); ' three random points without expt

rl = P(vyb(1),1:d);
r2 = P(vyb(2),1:d);
r3 = P(vyb(3),1:d);

u=rl+ Fx(r2 - r3);
nah_pozice = 1 + fix(d*rand(1));
pridej = O;
while rand(1) < CR && pridej < d - 1
pridej = pridej + 1;
end
delka_nazacatku = nah_pozice + pridej - d;
if delka_nazacatku <= 0
indexy_zmeny = nah_pozice: nah_pozice + pridej;
else
indexy_zmeny = [1: delka_nazacatku, nah_pozice:d];
end

y(indexy_zmeny)= u(indexy_zmeny) ;

Pravdépodobnost p,, zarazeni prvku mutacniho vektoru w do zkusmého vektoru y
je mozno definovat jako stfedni hodnotu relativni cetnosti téchto prvka, tj. p, =
E(L)/d. Vztah mezi touto pravdépodobnosti p,, a fidicim parametrem CR podrobné

studovala Zaharie [Z8]. U binomického kiizeni je tato zévislost linedrni,
pm = CR(1 —1/d)+1/d, (6.5)

zatimco pro exponencialni kiizeni je tato zavislost silné nelinedrni a odchylka od

linearity se zvétsuje s rostouci dimenzi prohleddavaného prostoru.

1— CR?

m, pro CR < 1. (66)

Pm =

Graf zavislosti CR a p,, pro d = 18 je na néasledujicim obrazku. Nelinearitu této
zavislosti pro exponencidlni kfizeni je nutno vzit v tvahu pii zaddvani hodnoty
parametru CR. Napf. pro tuto dimenzi problému, chceme-li dosahnout p,, = 0.5, je
nutno zadat CR = 0.9.
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Vyhodou algoritmu diferencialni evoluce je jeho jednoduchost a vypocetné nendrocné
generovani nového bodu y, které lze navic velmi efektivné implementovat. Pro zvo-
lenou strategii DE/m/a/k je potteba zadat jen tii hodnoty fidicich parametri, a to
velikost populace N, hodnotu parametru F' pro mutaci a hodnotu parametru CR
pro kiizeni. Nevyhodou je pomérné velka citlivost algoritmu na nastaveni hodnot
parametri F' a CR. Storn a Price doporuc¢uji volit hodnoty N = 10d, F' = 0.8 a
CR = 0.5 a pak tyto hodnoty modifikovat podle empirické zkusenosti z pozorovaného
prubéhu hledani. To je ovsem doporuceni velmi vagni a casové narocné. Dulezitd je i
zkuSenost a dobra intuice Fesitele problému. Vétsinou lze uzit hodnoty 0.5 < F <1
a hodnoty CR z celého oboru, 0 < CR < 1. Také velikost populace N casto postaci
mensi nez N = 10d, tim je mozné zvysit rychlost konvergence, ale soucasné se pfti

mensi velikosti populace zvysuje riziko predcasné konvergence.

Citlivost algoritmu DE na nastaveni hodnot fidicich parametru vedla k ruznym né-
vrhum adaptivnich verzi DE, ve kterych se hodnoty tidicich parametru méni adap-
tivné podle feseného problému v prubéhu prohledavani, takze uzivatel pouze nastavi
jejich pocatecni hodnoty nebo dokonce se nemusi o nastaveni parametru starat vu-
bec. Piikladem takového postupu je adaptivni nastaveni parametru F, ktery navrhli
Ali a Torn. Hodnota parametru F' se v kazdé generaci méni podle adaptivniho pra-
vidla

b

max(Fn, 1 — |%|) jinak,

Jmax
fmin’ < 1 (67)

{ max(Fiyin, 1 —
F =
kde fuin, fumax jsou minimalni a maximélni funkéni hodnoty v populaci P a F,
je vstupni parametr, ktery zabezpecuje, aby bylo F' € [Fin, 1). Autori doporucuji
volit hodnotu F,;, > 0.45. Predpokladd se, ze tento zpusob vypoctu F' udrzuje
prohledavani diverzifikované v pocatecnim stadiu a intenzivnéjsi v pozdéjsi fazi pro-

hledavani, coz obvykle zvysuje spolehlivost hledani i rychlost konvergence. Nékteré
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dalsi moznosti adaptace vyhledavaci strategie pro hledani globalniho minima uka-

zeme v zavérecné kapitole tohoto ucebniho textu.

Porovname-li diferencialni evoluci s algoritmem CRS, vidime, ze v diferencialni evo-
luci se nenahrazuje nejhorsi bod v populaci, ale pouze horsi bod ve dvojici, coz
zabezpecuje vetsi diverzitu bodu populace po delsi obdobi, takze pri stejné velikosti
populace DE ve srovnani s CRS ma vétsinou mensi tendenci ukonéit prohleddavani
v lokdlnim minimu, ale za to platime pomalejsi konvergenci pii stejné podmince

ukonceni.

Nejcastéji uzivanou variantou diferencidlni evoluce je DE/rand/1/bin. Jak uvidime
v nasledujicim zdrojovém textu, jeji naprogramovani v Matlabu je velmi snadné a
lze ji zapsat na zhruba 25 fadcich, pokud vyuzijeme funkce zrcad a nahvyb_expt
popsané v predchazejicich kapitolach a funkci rand1_bin, kterd vytvori novy zkusmy

bod y mutaci rand/1/ a binomickym kfizenim, zdrojovy text této funkce nésleduje.

function y = randl_bin(P, F, CR, expt)

N = length(P(:,1));
d = length(P(1,:)) - 1;
y = P(expt(1),1:d);

vyb = nahvyb_expt(N, 3, expt); % three random points without expt

r1 = P(vyb(1),1:d);
r2 = P(vyb(2),1:d);
r3 = P(vyb(3),1:d);

u=rl+ Fx(r2 - r3);

change = find(rand(1,d) < CR);

if isempty(change) % at least one element is changed
change = 1 + fix(d*rand(1));

end

y(change) = u(change);




50 6 EVOLUCNI ALGORITMY

function [x_star,fn_star,func_evals] = ...
de_randl_bin(fn_name, a, b, N, my_eps, max_evals, F, CR, shift)

% input parameters:

% a, b row vectors, limits of search space, a < b
hoN size of population

B
%  my_eps small positive value for stopping criterion

%» max_evals max. evals per one dimension of search space

% F,CR mutation parameters

% output:

%  fn_star the minimal function value found by MCRS
% x_star global minimum found by search

%  func_evals number of func_evals for reaching stop

d = length(a);
P = zeros(N,d+1);

for i=1:N
P(i,1:d) = a + (b - a).*rand(1,d);
P(i,d+1) = feval(fn_name, P(i,1:d)-shift);

end 7% O-th generation initialized
fmax = max(P(:,d+1));
[fmin, indmin] = min(P(:,d+1));
func_evals = N; Q = P;
while (fmax-fmin > my_eps) && (func_evals < d*max_evals) % main loop
for i=1:N % 1in each generation
y = randl_bin(P ,F, CR, i);
y = zrcad(y, a, b); % perturbation
fy = feval(fn_name, y-shift);

func_evals = func_evals + 1;
if fy < P(i,d+1) 7% trial point y is good
Qdi,:) = [y fyl;
end
end % end of generation
P =Q;
fmax = max(P(:,d+1));
min(P(:,d+1));

end % main loop - end

[fmin, indmin]

x_star = P(indmin,1:d);

fn_star = fmin;
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Shrnuti:

Mutace jako pricteni rozdilu vektoru ndhodné vybranych z populace

Kiizeni vyménou nahodné vybranych prvku vektoru

Binomické ktizeni, exponencialni kiizeni

Vybér lepsiho z dvojice (selekce turnajem)

Kontrolni otazky:

Jaké jsou hlavni odlisnosti fizeného nahodného vybéru a diferencialni evoluce?
Cim se lisf binomické a exponencidlni kifzeni?

Pro¢ musi byt F' # 07 Co by se stalo, kdybychom zadali F' < 0?7

Co zpusobi zadani CR = 0 nebo CR = 17 Bude se pak lisit binomické kiizeni

od exponencialniho?

= W =
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6.4 Experimentalni porovnani jednoduchych evolucnich al-

goritmu

Pruvodce studiem:

V této kapitole si ukazeme experimentalni porovnani tii jednoduchych evoluénich
algoritmu na Sesti testovacich funkcich pfi dvou urovnich dimenze tloh. Pocitejte

asi se dvéma hodinami studia.

Mame porovnat tuc¢innost tif jednoduchych algoritmiui na 6 testovacich funkcich z ka-
pitoly B2 pro dimenze problému d = 2 a d = 10. U ¢tyrech funkei s globalnim
minimem v bodé x* = (0,0, ...,0) uzijeme ndhodny posun popsany v kapitole B2.

Testovany jsou tyto algoritmy

e Rizené nédhodné prohledavani (CRS) se znahodnénou reflexi simplexu podle
(BE32), « =4, velikost populace byla N = 10d.

e Evolucni strategie ES(u, A) s adaptaci velikosti smérodatnych odchylek podle
pravidla jedné pétiny, = 10da A =4 pu.

e Diferenciélni evoluce DE/rand/1/bin s parametry F = 0.5 a CR = 0.5.
Velikost populace byla N = 5d.

Pro kazdou tlohu bylo provedeno 100 opakovani. Ve vSech tulohach byla stejnd pod-
minka ukonceni, hledani bylo ukonc¢eno, kdyz rozdil mezi nejvétsi a nejmensi funkéni
hodnotou v populaci byl mensi nez 1le—6 nebo pocet vyhodnoceni funkci dosahl hod-
notu 20000 d. Za tspésné hledani bylo povazovano nalezeni bodu s funkéni hodnotou

mensi nez le — 4.

Sledovana byla spolehlivost algoritmu v nachézeni spravného feseni tj. pocet béht,
kdy nalezend minimdlni hodnota funkce je mensi nez le — 4 (v tabulkach je hod-
nota spolehlivosti uvedena ve sloupci R) a ¢asovd ndro¢nost algoritmu vyjadiend
jako prumérny pocet vyhodnoceni funkce potrebny k dosazeni podminky ukonceni,

v tabulkéch ve sloupci nfe. Tabulky nésleduji déle v textu.

V dlohéach s d = 2 mél nejvyssi spolehlivost algoritmus CRS, nejrychleji podminky
ukonceni dosahoval algoritmus DE/rand/1/bin se spolehlivosti srovnatelnou s algo-
ritmem ES(p, \), ovSem tento algoritmus mél podstatné vyssi casové ndroky nez
diferencialni evoluce. Povsimnéme si vysledkii u Rosenbrockovy funkce. Tam s da-
leko nejmensimi ¢asovymi néroky dosahoval spolehlivosti 100 (vSechny béhy na-
lezly spravné feseni), zatimco u jinych funkci byly jeho casové naroky srovnatelné
s ES(u, A) a vyrazné vyssi oproti DE/rand/1/bin. Je to jedna z ukdzek dusledku No
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free lunch teorému, néjaky algoritmus je efektivni jen pro néjakou skupinu problému,

v jinych problémech jsou jiné algoritmy efektivnéjsi.

d=2
Algoritmus — CRS ES(u,A)  DE/rand/1/bin
Funkce| R nfe R nfe R nfe
ackley 100 2053 87 2988 94 810
dejongl 100 735 100 1715 98 421
griewank 80 3893 27 2284 170 1234
rastrig 94 1768 80 2158 84 654
rosen 100 947 83 8438 66 1554
schwefel0 94 1293 96 2360 76 636
prumeér 95 1781 79 3324 81 885
d=10
Algoritmus — CRS ES(u, \) DE/rand/1/bin
Funkce] R nfe R nfe R nfe
ackley 19 12230 6 32212 100 15756
dejongl 99 7911 100 26068 100 7728
griewank 19 15650 0 34072 100 37392
rastrig 1 53392 0 30188 100 30920
rosen 75 53019 0 199700 0 198601
schwefel( 0 200000 0 34024 99 13644
prumér 36 57034 18 59377 83 50673

V tlohach s d = 10 je jasnym vitézem algoritmus DE/rand/1/bin, ktery v péti tes-
tovacich tlohach dosahl témeér 100% spolehlivosti vétsinou i s nejmensimi ¢asovymi
naroky. Ovsem kompletné selhal v hledani minima Rosenbrockovy funkce, kde byl
lhala na 4 testovacich funkcich a dokonce i k feseni nejjednodussiho problému (De

Jongova prvni funkce) potfebovala nesrovnatelné vétsi cas nez ostatni dva algoritmy.

Experimenty ukazaly, ze i velmi jednoduché varianty stochastickych algoritmiui jsou

schopny vyresit nékteré ulohy, ale rozhodné nemuzeme spoléhat na to, ze vyresi
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kazdou tlohu. To ostatné nemuzeme ocekavat od zadného stochastického algoritmu.
Témeér jisté by bylo mozno i pro jednoduché algoritmy v tomto testu najit jiné
nastaveni hodnot fidicich parametri, pro které by pak dosahly lepsich vysledku. Ale
takové hledani vhodnych hodnot fidicich parametru pro feseny problém je ¢asové
naroctné a jeho jediny smysl je ziskat zkuSenosti v tomto nastavovani, které pak
lze v omezené mite vyuzit i pro jiné ulohy. Vhodnéjsi cesta je hledani adaptivnich
algoritmu, které si méni hodnoty fidicich parametru v prubéhu feseni konkrétni

ulohy samy, a tak dosahuji vyssi uc¢innosti pro §irsi t¥idu optimalizacnich problému.

Shrnuti:

- Experimentalni porovnani ic¢innosti stochastickych algoritmu
- Spolehlivost, casova naroc¢nost algoritmu

- Popis experimentu, prezentace a interpretace vysledku

Kontrolni otazky:

1. Co je nutné specifikovat v popisu experimentu?
2. Které veliciny charakterizuji acinnost algoritmu?

3. Lze dosazené vysledky néjak oduvodnit?
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7 Algoritmy modelujici chovani skupin

Mezi stochastickymi algoritmy pro feseni problému globalni optimalizace maji vy-
znamné misto algoritmy, které modeluji socidlni chovani skupiny (hejna, smecky,
kolonie) zivych jedincu. Nékdy jsou oznacovény jako modely particle swarm in-
telligence [B], coz bychom mohli prelozit jako kolektivni inteligence skupiny. Tyto
algoritmy se podobaji evoluénim algoritmum v tom, ze jde o modely interakce vice
kandidatu teseni, ale 1isi se ve zpusobu modelovani interakce mezi jedinci. V evo-
luénich algoritmech mame populaci, kterd se vyviji tim, ze probihd vybeér silnéjsich
jedinct, jejich kiizeni a mutace jejich genetického kédu. U algoritmu popisovanych
v této kapitole mame skupinu (do jisté miry je to analogie populace), ale jeji po-
hyb v prohleddvaném prostoru feseni se tidi pravidly skupinového chovani. Mezi
nejpopularnéjsi algoritmy této kategorie patii Particle Swarm Optimization (PSO),
Self-Organizing Migration Algorithm (SOMA) a algoritmus mravenéi kolonie (Ant
Colony). S principy nékterych takovych algoritmu se sezndmime v této kapitole a

ukazeme si také, jak mohou byt implementovany v Matlabu.

7.1 Algoritmus PSO

Pruvodce studiem:

V této kapitole se seznamite s principy algoritmu PSO, ktery vznikl jako model
chovani skupiny (hejna) ryb nebo ptéku. Pocitejte asi se ¢tyimi az Sesti hodinami

studia.

Algoritmus Particle Swarm Optimization (PSO), ktery jste se uz mozna poznali
v predmétu Uvod do soft computingu [E], byl inspirovan chovanim hejn ryb a
ptaki. Jedinci v takovych hejnech maji své individualni chovani a soucasné jsou
ovliviiovani ostatnimi cleny hejna. Predstavme si, Ze celé hejno tvorené N jedinci
hledé néjaky spolecny cil a pohybuje se po etapdach smérem k tomuto cili. Zména
pozice jedince v dané etapé je dana jeho rychlosti (jak vite ze zékladni skoly, rychlost
je dréha urazena za jednotku c¢asu). Necht’ tedy etapa trvé jednu ¢asovou jednotku
a etapy postupného pohybu jedincu hejna oc¢islujeme 0, 1, 2, . . .. Pozici i-tého jedince
na zacatku néasledujici etapy urcime tak, ze k jeho soucasné pozici x; pricteme drahu,
kterou v nynéjsi etapé jedinec urazi (tj. rychlost ndsobena délkou trvani etapy, ale
uz jsme se dohodli, ze etapa trvé jednotkovy cas, takze ndsobeni jednickou muzeme

vynechat). Pak novéa pozice i-tého jedince v etapé t + 1 je déna vztahem
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Rychlost jedince v aktudlni etapé je ovliviiovana jednak minulosti tohoto jedince,
jednak minulosti celého hejna. Jak jedinec, tak i ostatni ¢lenové hejna ziskali v mi-
nulosti néjaké znalosti o prohleddvaném prostoru. NejjednoduSeji muzeme vyjadrit

rychlost ¢-tého jedince v etapé ¢t + 1 takto:
vi(t+1) =wui(t) + prus @ (p; — ;) + p2u2 @ (g — ;) (7.2)

Koeficienty w, @1, @9 jsou vstupni tidici parametry algoritmu, wy, us jsou vektory
dimenze d, jejichz prvky jsou nezavislé ndhodné hodnoty rovnomérné rozdélené na
intervalu [0, 1), ktery v Matlabu muzeme vygenerovat piikazem rand(1,d). Symbol
® znaci nasobeni dvou vektoru po slozkach, v Matlabu se pro tuto operaci uziva

operator . *.

Vidime, ze rychlost i-tého jedince v etapé ¢ + 1 je tvorena tremi slozkami

e Rychlosti i-tého jedince v minulé etapé v;(t), tedy setrvacnd slozka vyjadiujici
smér, kterym je jedinec rozbéhnut. Tato rychlost je nasobena védhou setrvac-
nosti w, ktera se obvykle volf w < 1. Cfm mens{ je hodnota w, tim vice jedinec

“zapomind” svou rychlost z minulé etapy.

e Druhy clen p;u; ® (p; — «;) je ur¢ovan minulosti jedince, p; je poloha bodu
s nejmensi funkéni hodnotou, kterou i-ty jedinec nasel od zacatku prohleda-
vani. Hodnota p; byva v pracich zabyvajicich se PSO oznacovana jako personal
best (pbest). Tento ¢len odrazi to, co se jedinec ve své minulosti naucil, oznacuje
se jako kognitivni sloZka rychlosti, nékdy také jako nostalgie, protoze vyjadiuje

sklon jedince k navratu do nejlepsitho bodu své minulosti.

e Treti clen pouy ® (g — @;) je urcovan minulosti celého hejna, bod g (global
best, gbest) je poloha bodu s nejmensi funkéni hodnotou, kterd byla nalezena
hejnem od zacatku prohledavani. Tento ¢len je socidlni slozka rychlosti, nebot’
modeluje vliv spolecnosti (hejna) na chovani jedince, tedy néco jako podlehnuti

vlivu okoli nebo davové psychéze.

Geometricky vyznam sklddani vektort podle vztahu (I) a (Z2) je zndzornén na
nésledujicim obrézku. Povsimnéme si, ze vektor kognitivni slozky piu; ® (p; — ;)
“nemifi” pfimo do bodu pbest a podobné ani vektor socidlni slozky ¢@ous ® (g —x;)
“nemiii” pfimo do bodu gbest. Je to zpusobeno tim, ze v obou téchto slozkach je
vektor rozdilu ndsoben ndhodnym vektorem, takze smér je ovliviiovan i nahodou a

je pouze priblizné do bodu pbest, resp. gbest.

Takto stru¢ny popis nam staci k tomu, abychom mohli implementovat zakladni nej-
jednodussi verzi algoritmu PSO. Pozice jedincu v nulté etapé se vygeneruji nahodné
rovnomérné rozdélené v prohledavaném prostoru D. Podobné i pocatecni rychlosti

se vygeneruji nahodné. Zapis tohoto algoritmu v Matlabu nésleduje za obrazkem.
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function [xmin, fmin, func_evals, evals_near]=...
psol(fn_name, a, b, N, fil, fi2, omega,
my_eps, max_evals, shift, fnear)
h
d=length(a);
P=zeros(N,d+1); % alokace pameti pro P
v=zeros(N,d); % alokace pameti pro v
vmax=(b-a)/6; 7 pro generovani pocatecnich rychlosti
size(vmax)
for i=1:N
P(i,1:d)=a+(b-a).*rand(1,d);
P(i,d+1)=feval(fn_name,P(i,1:d)-shift);
v(i,:)= -vmax + 2*vmax.*rand(1l,d);
end % O-th generation initialized
func_evals=N; evals_near=0;
pbest=P; % nejlepsi pozice jedincu na pocatku = pocatecni pozice
[gbest_fun,indgbest]=min(pbest(:,d+1));
gbest=P(indgbest, :);
fmax=max(P(:,d+1));
fmin=min(P(:,d+1));
while (fmax-fmin > my_eps) && (func_evals < d*max_evals)

for i=1:N % in each generation
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x=P(i,1:d); % pozice i-teho jedince
v(i,:)=omega*v(i,:)+fil*rand(1,d) .*(pbest(i,1:d)-x)...
+fi2*rand(1,d) .*(gbest(1:d)-x);
y =x + v(i,:); ’% nova pozice
y=zrcad(y,a,b); % zabranuje opustit definicni obor D
fy=feval (fn_name,y-shift);
P(i,:)=[y,fyl; % =zapis novou pozici a funkcni hodnotu
func_evals=func_evals+1;
if fy < pbest(i,d+1) % aktualizace pbest
pbest(i,:)= [y,fyl; % prepis pbest
end
if fy < gbest(d+l) 7% aktualizace gbest
gbest=[y, fyl;
end
end 7 end of generation
fmax=max(P(:,d+1));
fmin=min(P(:,d+1));
if evals_near==0 && fmin<fnear
evals_near=func_evals;
end
end % end while
fmin=gbest (d+1) ;
xmin=gbest(1:d);

Tato zékladni verze algoritmu PSO byla v prubéhu poslednich let mnohokrat zdoko-
nalovana. Jednim z takovych kroku bylo zavedeni koeficientu sevieni (coefficient of
constriction). Tim se drobné zmeéni vztah (Z2) pro urceni rychlosti jedince v etapé
t+ 1:

vi(t+1)=xvi(t) + prur @ (p; — x;) + paus ® (g — x;)], (7.3)

kde koeficient sevieni x je uréen vztahem

2K

R T

kde ¢ = 1 + @2 a Kk je vstupni parametr ovliviiujici velikost koeficientu sevieni.

Obvykle se voli kK ~ 1. Vzhledem k tomu, ze je nutné, aby ¢ > 4, je potieba
tomuto pozadavku podfidit volbu vstupnich parametru ¢, a ¢s. Pro v literature
doporucované hodnoty ¢; = ps = 2.05 a kK = 1 vyjde hodnota koeficientu sevieni
x = 0.73.
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Dalsi modifikaci algoritmu PSO je jiny zpusob vypoctu socialni slozky rychlosti je-
dince. Vytvorime model, kdy jedinec neni ovliviiovan celou skupinou, ale jenom jeji
casti. Motivaci a neformélni vysvétleni k této ipravé algoritmu jste si mohli precist
v ucebnim textu [E], kdy rozptylena velkda skupina turistu hledd nejvyssi vrchol
Beskyd a jeji ¢lenové spolu komunikuji vysilackami omezeného dosahu. Informaci o
vysce a pozici jimi dosud nalezeného vrcholu mohou sdélit jen té ¢asti skupiny, ktera
je v dosahu jejich vysilacky. Zde si ukazeme tzv. statickou topologii zvanou local best
(lbest), kdy jedinci jsou rozdéleni do skupin, tyto skupiny se béhem celého prohleda-
vani neméni a socialni slozka rychlosti jedince neni ovliviiovana bodem gbest, ale
bodem lbest, coz je nejlepsi bod nalezeny skupinou, do které dany jedinec patii.

Rychlost jedince v etapé ¢ + 1 je pak urcena vztahem
vi(t+1) =x [vi(t) + prur @ (p; — xi) + p2u2 ® (I; — x)], (7.4)

kde l; je 1best j-té skupiny, tj. soufadnice nejlepsiho bodu dosud nalezeného sku-

pinou j, do niz patii jedinec 7.

Ukéazeme si jednu z moznosti, jak muzeme implementovat statickou topologii lbest.
Pro zadanou velikost hejna N a velikost skupin &k ur¢ime pocet skupin s = | N/k],
kde symbol |-] znaé¢i celou ¢ast. Pokud N je délitelné k beze zbytku, jsou vsechny
skupiny stejné velké, jinak posledni skupina je vétsi. Na zacatku jsou jedinci do sku-
pin pridéleni ndhodné (jelikoz soufadnice jedincu hejna jsou inicializovany nahodné,
pak pritazeni prvnich k£ jedincu do prvni skupiny atd. znamend ndhodné rozdéleni
skupin). Ze zkuSenosti vyplyva, ze v prubéhu procesu hledani se vétsinou skupiny
shluknou tak, aby jedinci z téze skupiny si byli i geometricky blizci. Pokud bychom
v tomto algoritmu zadali & = N (pfisné vzato, staci, aby k > N/2), pak by se

topologie zménila na gbest.

Zdrojovy kod algoritmu PSO s koeficientem sevieni a se statickou topologii 1best

je uveden v nasledujicim vypisu:

function [xmin, fmin, func_evals, evals_near]=...
pso_lbest(fn_name, a, b, N, fil, fi2, kappa, k,...
my_eps, max_evals, shift, fnear)

b

% k je velikost skupin, pokud k=N, pak je to gbest

h

pocet_skupin=fix (N/k) ;

% skupiny velikosti k, posledni skupina muze byt vetsi

prislusnost=zeros(N,1);

for ii=1:pocet_skupin-1

skup=ii+zeros(k,1);
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prislusnost((ii-1)xk +1:(ii-1)*k+k) = skup;
end
prislusnost ((pocet_skupin-1)*k +1:end) = pocet_skupin;
d=length(a);
P=zeros(N,d+1);
v=zeros(N,d) ;
vmax=(b-a)/6; % pro generovani pocatecnich rychlosti
for i=1:N
P(i,1:d)=a+(b-a).*rand(1,d);
P(i,d+1)=feval(fn_name,P(i,1:d)-shift);
v(i,:)= -vmax + 2*vmax.*rand(1l,d);
end % O-th generation initialized
pbest=P; % nejlepsi pozice jedincu na pocatku = pocatecni pozice
lbest=zeros(pocet_skupin,d+1);
for ii=1:pocet_skupin
ind_skup= prislusnost==ii;
pom=P (ind_skup, :) ;
[tmp, ind_lmin]=min(pom(:,d+1));
lbest(ii,:)=pom(ind_lmin,:);
end
fmax=max(P(:,d+1));
fmin=min(P(:,d+1));
func_evals=N; evals_near=0;
fi=fil+£fi2;
chi=2xkappa / (fi-2+sqrt(fi*(fi-4)));
% chi je koef. sevreni (constriction coeff.)
while (fmax-fmin > my_eps) && (func_evals < d*max_evals)
for i=1:N % 1in each generation
x=P(i,1:d); % pozice i-teho jedince
v(i,:)=chi*(v(i,:)+fil*rand(1,d).*(pbest(i,1:d)-x)...
+fi2*rand(1,d) .*(1lbest(prislusnost(i),1:d)-x));
y =x + v(i,:); ’% nova pozice
y=zrcad(y,a,b); % zabranuje opustit definicni obor
fy=feval(fn_name,y-shift);
P(i,:)=[y,fyl; % zapis novou pozici a funkcni hodnotu
func_evals=func_evals+1;
if fy < pbest(i,d+1) % aktualizace pbest
pbest(i,:)= [y,fyl;
% prepis pozici a funkcni hodnotu pbest

end
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if fy < lbest(prislusnost(i),(d+1)) 7% aktualizace gbest
lbest (prislusnost (i), :)=[y, fyl;
end
end % end of generation
fmax=max (P(:,d+1));
fmin=min(P(:,d+1));
if evals_near==0 && fmin<fnear
evals_near=func_evals
end
end % main loop - end
[fmin, indmin]l=min(P(:,d+1));

xmin=P(indmin,1:d);

Intuice ndm mozna napovida, ze spravneéjsi by bylo jedince ve skupindch v prubéhu
hledéani preskupovat tak, aby v kazdé skupiné byli vzdy jen jedinci navzajem nej-
blizsi (aby byla celd skupina v dosahu signédlu , ale jiné skupiny uz signdl nemohly
ptijimat, viz [E]). To by znamenalo neuzivat statickou, ale dynamickou topologii.
Takové preskupovani je vSak vypocetné velmi naroéné. Optimélni preskupovani je
NP-obtizny problém a i jeho heuristické feseni mnohokrat opakované v prubéhu
hledani predstavuje vétsinou netinosnou casovou zatéz. Proto je pouziti dynamické

topologie v implementacich algoritmu PSO velmi omezeno.

Obeé varianty algoritmu PSO, jejichz zdrojovy kéd v Matlabu jsme uvedli, byly ex-
perimentélné porovnany na Sesti testovacich funkcich uvedenych v kap. B3, dimenze
problému byla d = 2. Pro kazdy algoritmus a problém bylo provedeno 10 opakovani.
V obou algoritmech byla velikost hejna zvolena N = 20, podminka ukonéeni defino-
vana vstupnimi parametry max_evals = 20000, my_eps = le — 4 a tidici parametry
fil = 2.05 a £i2 = 2.05. V algoritmu psol bylo zaddno omega = 0.8, v algoritmu
pso_lbest byly fidici parametry nastaveny na kappa = 1 a velikost skupin k = 5
(hejno bylo rozdéleno do ¢tyt stejné velkych skupin). Déle byla sledovéna nejen cel-
kova ¢asova naro¢nost dana poc¢tem vyhodnoceni funkce nfe potfebnych k dosazeni
podminky ukonceni, ale i poc¢et vyhodnoceni funkce potiebné k tomu, aby se na-
lezené minimum priblizilo k hodnoté v globalnim minimu testované funkce tak, ze
se 1isf o méné nez 1 x 10~*. Tento pocet vyhodnoceni je v tabulce oznacen jako
nfenear a je to prumérna hodnota ¢asové narocnosti uspésnych feseni. Vysledky po-
rovnani jsou v nasledujici tabulce, po¢ty vyhodnoceni funkce nfe jsou prumeéry z 10

opakovani.
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PSO1 PSO_Ibest

fce nfe R nfenear std nfe R nfenear std

ackley 40000 15323 11160 | 32886 10 2260 1176

dejongl | 40000 1571 722 1 24776 10 824 927

griewank | 40000 19093 11498 | 40000 5 6716 8182

rastrig 40000 6700 2420 | 40000 7 1777 788

7
9
3
)
rosen 40000 9 9584 8516 | 15548 10 2952 1325
schwefelO | 40000 5 8396 3496 | 40000 7 2946 3098

Vidime, ze algoritmus pso_lbest byl v hledani globdlniho minima téchto funkci
niho zadaného poc¢tu vyhodnoceni funkce (40000), pso_lbest ve tiech ze Sesti Te-
Senych problému ukoncil uspésné hledani pred dosazenim maximéalniho zadaného
poctu vyhodnoceni funkce. Navic, v téchto tfech problémech nalezl vzdy prijatelnou
aproximaci globalnitho minima, ve sloupci R je zaznamendm pocet takovych uspés-
nych feseni. Rovnéz vidime, ze u vSech testovanych funkei algoritmus pso_lbest byl
v nalezeni dobrého Feseni Uspésnéjsi castéji nez psol (srovnej sloupce R) a pokud
spravné feseni nalezl, tak to bylo s mensi ¢asovou narocnosti (srovnej sloupce nfe-
near), navic maji tyto hodnoty mensi variabilitu nez u psol, jak vidime ze srovnéni

hodnot jejich smérodatnych odchylek ve sloupcich oznacenych std.

Z vysledku tohoto srovnani by mohl vzniknout dojem, ze i tak jednoduché verze
algoritmu PSO jsou schopny tesit obtizné problémy globélni optimalizace s vysokou
uspésnosti. Bohuzel tomu tak neni. Vyzkousejte si tyto algoritmy na stejnych pro-
blémech, ale s vétsi dimenzi, tfeba d = 5 nebo d = 10 a gzjistite, ze ispésnost bude
podstatné nizsi. Podobné neptiznivé pro PSO dopadne i srovnani s vysledky jedno-
duchych evoluénich algoritmu v kapitole E4. Navzdory této skutecnosti je algoritmus
PSO spolu s diferencialni evoluci povazovan za velmi nadéjnou heuristiku pro reseni
problému globalni optimalizace a je v poslednich létech intenzivné studovan. Byly
navrzeny jeho mnohé sofistikované varianty, s nékterymi se muzeme seznamit napt.

v monografii [B], dalsi se prubézné objevuji v odbornych ¢asopisech.
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Shrnuti:

- Principy algoritmu PSO
- Setrvacénd, kognitivni a socialni slozka rychlosti

- Koeficient sevieni, topologie gbest a 1best

Kontrolni otazky:

1. 'V cem se lisi topologie gbest a 1best? Porovnejte vyhody a nevyhody téchto
strategii pfi aplikacich algoritmu PSO.
2. Porovnejte experimentalné na Sesti testovacich funkcich z kap. B2 pro d = 2 a

dvé ruzné velikosti skupin v algoritmu pso_lbest.
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7.2 Algoritmus SOMA

Pruvodce studiem:

V této kapitole se strucné seznamite s algoritmem SOMA, ktery modeluje chovani

smecky prondsledujici korist. Pocitejte asi se tfemi az ¢tyfmi hodinami studia.

Algoritmus SOMA v roce 2000 navrhli Zelinka a Lampinen, takze jednim z jeho
autoru je nas krajan. SOMA je zkratka pomérné dlouhého jména algoritmu (Self-
Organizing Migration Algorithm), které vsak vystihuje jeho zdkladni principy. Na
algoritmus muzeme nahlizet jako na jednoduchy model lovici smecky. Ve smecce je
N jedincu a ti se pohybuji (migruji) po tizemi D tak, ze kazdy jedinec v kazdém
migracnim kole doskace primym smérem k vudci smecky, provéri misto kazdého do-
skoku na této cesté a zapamatuje si nejlepsi jim nalezené misto do dalstho migracniho
kola. Vudcem je vétsinou jedinec s nejlepsi hodnotou tcelové funkce v celé smecce a
rovnéz kvalita mist (bodu v D) navstivenych jedincem pii jeho skocich za viudcem

se posuzuje hodnotou ucelové funkce.

Pohyb migrujictho jedince nemusi probihat ve vSech dimenzich prostoru D, ale jen
v nékterych dimenzich, tedy v podprostoru s dimenzi mensi nez d. Migraci jedince
k vudci ukazuje nasledujici obrazek. Jedinec z vychoziho bodu r( skace skoky ve-
likosti & smérem k vudci, pripadné ho muze i o trochu preskocit. Pohyb jedince
je bud’ ve sméru naznaceném plnou Sipkou, tedy v prostoru dimenze d nebo jen

v prodprostoru mensi dimenze, tedy v nékterém ze sméru vyznacenych teckované.

Kromé vstupnich parametru obvyklych u vSech stochastickych algoritmu, tj. spe-
cifikace problému (funkce, prohleddvany prostor, podminka ukoné¢eni) a velikosti
smecky (populace) N mé algoritmus SOMA jesté tii vstupni parametry definujici

zpusob pohybu jedince ve sméru za vudcem.
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10

(leader)

Pohyb jedince je fizen témito vstupnimi parametry (jejich oznaceni ponechdme
shodné s tim, které uziva ve své knize Zelinka [Ed] a jak se také casto oznacuji

v jinych publikacich):

e mass — relativni velikost preskoceni vudce

/

[z, — 7o |
mass = .———,
|z — 7o ||
kde r( je vychozi pozice jedince v daném migra¢nim kole, a; je pozice vudce,

. o« / .
| & — 7o || je norma vektoru (a; — r¢), podobné || €, — ¢ || je norma vektoru
/ . ~ ’ ’ ~ /. .
(x, — ro). Tyto normy vektoru jsou vlastné délky tsecek s koncovymi body
’ 13 4 4 i3 / ~ . Id ’ ~

70, X1, Tesp. T, ;. Geometricky vyznam je také ziejmy z obrazku. Doporuceny

jsou hodnoty mass € [1.1; 3].

e step — urcuje velikost skoku &, tj. velikost smérového vektoru skoku podle
nasledujictho vztahu

0 = step * (&, — 1),

tedy ¢im je hodnota parametru step mensi, tim podrobnéji je prostor na cesté
k vudci prozkouméavén. Doporucené hodnoty jsou step € [0.11; mass]|, autofi
algoritmu SOMA rovnéz doporucuji volit hodnotu parametru step tak, aby
1/step nebylo celé ¢islo, tzn. aby jedinec na své cesté za vudcem nenavstivil

zbytecné misto obsazené a prozkoumané viudcem.

e prt — parametr pro uréeni sméru pohybu jedince za vidcem, prt € [0;1]. Je
to pravdépodobnost vybéru dimenze prostoru D, ve které bude pohyb jedince

probihat. Pro smér pohybu se vyberou ndhodné ty dimenze, pro které U; <
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prt,i=1,2,...,d. Hodnoty (U, Us, ..., Uy) tvoii ndhodny vektor velikosti d,
jehoz slozky jsou nezavislé ndhodné veli¢iny rovnomérné rozdélené na intervalu
[0, 1). Pfi implementaci algoritmu se tyto hodnoty generuji funkei rand. Pokud
by zadnd slozka U; nespliiovala podminku U; < prt (napi. pii volbé prt =
0), vybere se jedna dimenze ndhodné z mnoziny {1,2,...,d}. S podobnym

postupem jsme se setkali u binomického kiizeni v diferencidlni evoluci.

Smér pohybu, tzn. dimenze, ve kterych probihaji skoky, se voli vzdycky pro kazdé
migracni kolo jedince k vudci znovu, zatimco velikost skoku, tedy d je stejnd pro
cely béh algoritmu SOMA.

Dosud popsany algoritmus je v literatufe oznacovan jako varianta SOMA all-to-
one, kdy v kazdém migracnim kole vsichni jedinci (kromé vudce) putuji za vadcem.
Implementace této varianty v Matlabu je uvedena v nasledujicim textu této kapitoly.

Pohyb jedince smérem k vudci je implementovan funkei go_ahead:

% find the best point y with function value fy
% on the way from r0 to leader
function yfy = go_ahead(fn_name, r0, delta,...
pocet_kroku, prt, a, b, shift)
d = length(r0); tochange = find(rand(d,1) < prt); if
isempty(tochange)
tochange = 1 + fix(d*rand(1)); % at least one is changed
end C = zeros(pocet_kroku,d+1); r = r0; for i=1:pocet_kroku
r(tochange) = r(tochange) + delta(tochange);
r = zrcad(r, a, b);
fr = feval(fn_name, r - shift);
C@i,:) = [r, frl;
end [fmin, indmin] = min(C(:,d+1));

yfy = C(indmin,:); % row with min. fy is returned

Tuto funkci pak vold algoritmus SOMA, ktery implementovan jako funkce

soma_tol, jejiz zdrojovy text nasleduje na dalsi strance.
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% SOMA all to 1
function [x_star,fn_star,func_evals, evals_near] =...
soma_tol(fn_name, a, b,...

N,my_eps,max_evals,mass,step,prt,fnear, shift)

b

%  fn_name function to be minized (M file)

% a, b row vectors, limits of search space, a < b
% N size of population

%  my_eps small positive value for stopping criterion

%» max_evals max. evals per one dimension of search space
%»  mass,step,prt tunnig parameters of SOMA
b
d=length(a);
P=zeros(N,d+1);
for i=1:N
P(i,1:d)=a+(b-a).*rand(1,d);
P(i,d+1)= feval(fn_name,P(i,1:d) - shift);
end 7% O-th generation initialized
P=sortrows(P,d+1);
pocet_kroku=fix(mass/step);
func_evals=N;
evals_near=0;
while ((P(N,d+1) - P(1,d+1)) > my_eps)
&& (func_evals < d*max_evals) % main loop
leader=P(1,1:d);
for i=2:N
r0=P(i,1:d); ’% starting position of individual
delta = (leader - r0)*step; % delta is vector (1,d)
yfy = go_ahead(fn_name, r0, delta, pocet_kroku,...
prt, a, b, shift);
func_evals = func_evals + pocet_kroku;
if yfy(d+1) < P(i,d+1) 7% trial point y is good
P(i,:) = yfy;
end
end
P=sortrows(P,d+1); % fmin is in the 1st row
if evals_near == 0 && P(1,d+1) < fnear
evals_near=func_evals;
end

end % main loop - end
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x_star = P(1,1:4);
fn_star = P(1,d+1);

Dale jsou v literatufe zminovany dalsi dvé varianty algoritmu SOMA:

e all-to-all — v kazdém migracnim kole se vidcem stavaji postupné vsichni jedinci
a ostatni putuji za nimi. Populace se aktualizuje nové nalezenymi body az po
skonc¢eni migracniho kola, tzn. po dokonceni putovani vSech ke vSsem. Oproti
nebot’ nejsou tolik vyuzity znalosti ziskané z predchazejiciho hledani o poloze

bodu s nejmensi funkéni hodnotou ve smecce.

e all-to-all-adaptive — podobné jako u ptedchozi varianty v kazdém migra¢nim
kole se vudcem stavaji postupné vsichni jedinci a ostatni putuji za nimi, ale
jedinec v populaci je nahrazen bezprostiedné po ukonceni jeho migrace za
vudcem, pokud pii této migraci byl nalezen bod s lepsi funkéni hodnotou,
takze nasledujici jedinci v prubéhu tohoto migra¢niho kola uz putuji k tomuto

novému vudci.

Priklad 7.1 Jako v predchozi kapitole, i zde uvedeme experimentalni porovnani
algoritmu SOMA pii dvou ruznych hodnotéch fidictho parametru prt na stejnych
Sesti testovacich funkcich uvedenych v kap. B2, dimenze problému opét byla d = 2.
Ostatni fidici parametry algoritmu SOMA byly pro obé varianty shodné, mass = 2 a
step = 0.11. Pro kazdou variantu a problém bylo provedeno 10 opakovani. V obou
variantach byla velikost smecky zvolena N = 20, podminka ukonceni definovana
vstupnimi parametry max_evals= 20000 a my_eps= le — 4. Podobné jako v pred-
chozi kapitole byla sledovana nejen celkova ¢asova narocnost dand poc¢tem vyhodno-
ceni funkce nfe potiebnych k dosazeni podminky ukonceni, ale i po¢et vyhodnoceni
funkce potiebné k tomu, aby se nalezené minimum funkce pfiblizilo hodnoté v glo-
balnim minimu testované funkce tak, Ze se lisf o méné nez 1 x 10~*. Tento pocet
vyhodnoceni je v tabulce oznacen jako nfenear a je to prumérna hodnota ¢asové
narocnosti uspésnych feseni, smérodatné odchylky jsou ve sloupcich oznaénych std.
Vysledky porovnéani jsou v nasledujici tabulce, poc¢ty vyhodnoceni funkce nfe jsou

pruméry z 10 opakovani.
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prt = 0.5 prt =1

fce nfe R nfenear std nfe R nfenear std

ackley 3987 10 2380 340 | 5697 2 2414 967
dejongl | 2756 10 1183 177 | 1525 10 1217 242
griewank | 7202 10 2619 825 | 6689 1 2072

rastrig 3474 10 2004 270 | 12366 3 1730 592
rosen 6586 10 2072 773 | 4740 5 1798 1065
schwefel0 | 3508 8 1987 242 | 5253 2 5663 1209

Vidime, ze varianta s prt = 0.5 byla v hledani globalniho minima téchto funkei

NS

spolehlivéjsi (srovnej sloupce R) a navic, v poloviné testovanych funkei i rychlejsi.

Shrnuti:

Model pohybu jedince za vidcem a parametry mass, step, prt

Varianta all-to-one

Varianta all-to-all

Varianta all-to-all-adaptive

Kontrolni otazky:

1. Pro¢ ma byt parametr step volen tak, aby 1/step nebylo celé ¢islo?

2. Jak se lisf varianta all-to-all od all-to-all-adaptive?
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8 Adaptace pomoci soutéze strategii

Pruvodce studiem:

Tato kapitola je vénovana jedné z moznosti, jak implementovat adaptivni stochas-
tické algoritmy, tj. algoritmy, u kterych neni nutné pracné nastavovat jejich fidici

parametry podle pravé feseného problému. Pocitejte asi s péti hodinami studia.

V minulych kapitolach jsme se seznamili s nékolika stochastickymi algoritmy a vime
uz, ze v ruznych algoritmech se uziva ruzna strategie hledani nebo v jednom al-
goritmu uzivajicim jednu strategii hleddani muze mit tato strategie ruzné zvolené

hodnoty jejich fidicich parametru.

Pokud v jednom stochastickém algoritmu nabidneme nékolik takovych stiidajicich
se strategii a mezi nimi vybirdme podle jejich dosavadni uspésnosti hledani s tim,
ze preferujeme ty Uspésnéjsi strategie, davame tak algoritmu moznost prednostné

vybirat strategii vhodnou pro pravé feSeny problém.

Podrobnéji vysvétlime principy této soutéze na zobecnéném algoritmu fizeného na-

hodného prohleddvani (CRS).

generuj populaci P, tj. N bodu ndhodné v D;
repeat
najdi Tmax € P, f(Tmax) > f(x), x € P;
repeat
uziy lokalni heuristiku k vygenerovani nového bodu y € D;
until f(y) < f(@max);
Lmax ‘= Y;

until podminka ukoncent;

Novy bod y se v klasické varianté algoritmu CRS generuje reflexi simplexu, viz
kapitola (). Samoziejmé je vSak mozné ke generovani bodu y uzit i jinou lokalni
heuristiku, jak uz bylo zminéno v kapitole o algoritmu CRS, napt. zndhodnénou
reflexi podle (BE32). Bod y vsak lze generovat jakoukoli jinou heuristikou. Volbou

lokalni heuristiky volime strategii hledani v algoritmu CRS.

Odtud uz je jen krucek k uziti vice lokalnich heuristik v ramci jednoho algoritmu

CRS a tyto heuristiky stfidat. Pfi tomto stiidani budeme preferovat ty heuristiky,

vvvvvv

vvvvvv

feSeny problém a algoritmus bude konvergovat rychleji. Takto vyuzivame uceni algo-
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ritmu v prubéhu feseni daného problému. Vybirame prednostné tu heuristiku, ktera

ma vétsi fitness ohodnocovanou dosavadni dspésnosti.

Meéjme tedy v algoritmu k dispozici h strategii (v pripadé algoritmu CRS lokélnich
heuristik) a v kazdém kroku ke generovéni nového bodu vybirdme ndhodné i-tou heu-
ristiku s pravdépodobnosti ¢;, i = 1,2, ..., h. Na zacatku vSechny pravdépodobnosti
nastavime na shodné hodnoty ¢; = 1/h. Pravdépodobnosti ¢; ménime v zavislosti na
uspésnosti i-té heuristiky v prubéhu vyhledavaciho procesu. Heuristiku povazujeme
za uspésnou, kdyz generuje takovy novy bod y, ze f(y) < f(®max)), tj. novy bod y
je zatazen do populace.

Pravdépodobnosti ¢; muzeme vypocitat jako relativni ¢etnost uspéchu i-té heuris-
tiky. Pokud n; je dosavadni pocet uspéchu i-té heuristiky, pravdépodobnost ¢; je
umérnd tomuto poctu uspéchu

n; + N

q; = h )
Zj:l(nj + no)

kde ng > 0 je vstupni parametr algoritmu. Nastavenim ny > 1 zabezpecime, zZe jeden

(8.1)

nahodny uspéch heuristiky nevyvola piilis velkou zménu v hodnoté ¢;. Algoritmus
uzivajici k hodnoceni ispésnosti heuristik vztah (Ed) je jednou z moznych variant
hodnoceni fitness heuristiky.

Jinou moznosti, jak ohodnotit ispésnost heuristiky, je vazit ispésnost relativni zmé-

nou v hodnoté funkce. Vaha w; se urci jako

_ fmax — max(f(y), fmin)
fmax - fmin ’

kde fuax @ fmin jsou nejveétsi, resp. nejmensi funkéni hodnota v populaci. Hodnoty

(8.2)

w;

w; jsou tedy v intervalu (0, 1) a pravdépodobnost ¢; se pak vyhodnoti jako

W, +w
4= — Ny (8.3)
Zj:l (Wj + wo)

kde W; je soucet vah w; v ptredchéazejicim hledani a wg > 0 je vstupni parametr

algoritmu.

Aby se zabranilo degeneraci rozdéleni pravdépodobnosti ¢; napt. prilisSnou preferenci
heuristiky, které byla Uspésna na zacatku hledéni, 1ze zavést vstupni parametr § a
klesne-li kterakoli hodnota ¢; pod hodnotu 9, jsou pravdépodobnosti vybéru heuristik

nastaveny na jejich poc¢ateéni hodnoty ¢; = 1/h.

Dalsi prostor pro tvorbu ruznych adaptivnich variant algoritmu je volba soutézicich
strategii (v pripadé algoritmu CRS lokélnich heuristik), které jsou zarazeny mezi h

soutézicich lokalnich heuristik. Priklady moznych lokalnich heuristik jsou reflexe a
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znahodnéna reflexe v simplexu popsané uz v kapitole B. Dalsi moznosti jsou lokalni
heuristiky vychazejici z diferencidlni evoluce, kdy bod u se generuje jako v difere-
cidlni evoluci a novy vektor y vznikne kiizenim vektoru w a vektoru a ndhodné

vybraného z populace.

Heuristiky inspirované evolucni strategii mohou genererovat novy bod y podle na-
sledujiciho pravidla
yZ:xl—i—U, i:1,2,...,d,

kde x; je i-ta4 soutadnice ndhodné vybraného bodu x z populace a U je ndhodnd
velicina, U ~ N(0,0?). Zatimco v evoluéni strategii je hodnota parametru o? adap-
tovana v prubéhu procesu vyhledavéni podle tzv. pravidla 1/5 tspéchu, zde muze

byt aktualni hodnota tohoto parametru odvozovana z aktualni populace, napft. jako

o; =k (maxz; —minz;) +e, 1=1,2,...,d,
TeP TeP
operatory max, min znamenaji nejvétsi, resp. nejmensi hodnotu -té soutadnice
v aktudlni populaci P, vstupni parametr £ > 0 (v implementaci muzeme uzit napf.
e = 1 x 10™) zabezpecuje, Ze hodnota o; je kladnd, k je vstupni if{dic{ parametr
heuristiky, £ > 0.

Lokalni heuristikou v adaptivnim algoritmu CRS muze byt samoziejmé také na-
hodné generovani bodu y ze spojitého rovnomérného rozdéleni na D, které se uziva
ve slepém nahodném prohledavani. Tim muzeme dokonce dosahnout toho, ze u ta-
kového algoritmu lze teoreticky dokézat, ze je konvergentni (o teoretické konvergenci

algoritmu viz kapitola ).

Algoritmus se soutézicimi strategiemi je konvergentni, kdyz

(a) mezi soutézicimi strategiemi je alespon jedna zarucujici kladnou pravdépodob-
nost vygenerovani nového bodu y € S, kde S je libovolna oteviend podmno-
zina D majici Lebesgueovu miru A(S) > 0. Takovou strategii v piipadé CRS se
soutézicimi lokalnimi heuristikami je nahodné generovani bodu y ze spojitého
rovnomeérného rozdéleni na D uzivané ve slepém nahodném prohledavani.

(b) hodnoty pravdépodobnosti vybéru takové strategie g v kazdém z k kroku hle-
dani tvori divergentni fadu (3, , g = 00). To je zajisténo volbou vstupniho
parametru o > 0.

(c) nejlepsi bod staré populace vzdy prechézi do nové populace (v algoritmu se

uziva tzv. elitismus, coz v CRS je dodrzovéano).

Mozna, ze ve vés text této kapitoly vzbudil dojem, Ze implementace algoritmu se
soutézi strategii je obzvlast’ obtizna. Tento dojem je ale zbytecny. Vybér strategie

podle jeji dosavadni ispésnosti Ize snadno realizovat funkei ruleta, kterou zname uz
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z kapitoly o genetickych algoritmech. Tato funkce dostane na vstupu vektor ¢etnosti
dosavadni uspésnosti jednotlivych strategii a vrati ¢islo “vylosované” strategie spolu
s minimalni hodnotou pravdépodobnosti jednotlivych strategii. Implementace této

funkce je v nasledujicim vypisu zdrojového textu.

function [hh, p_min]=ruleta(cutpoints)

% returns an integer from [1, length(cutpoints)]
% with probability proportional

% to cutpoints(i)/ summa cutpoints

h = length(cutpoints);

ss = sum(cutpoints);

p_min = min(cutpoints)/ss;

cp = zeros(1l, h);

cp(1)

for i

cutpoints(1);
2:h
cp(i) = cp(i-1) + cutpoints(i);

end
cp = cp/ss;
hh = 1 + fix(sum(cp<rand(1)));

Implementace soutéze lokalnich heuristik v algoritmu CRS je naznacena nasledujicim
fragmentem zdrojového textu, ve kterém je ukazano volani funkce ruleta a vybér

“vylosované” heuristiky piikazem switch.

while (fmax-fmin > my_eps)&(func_evals < d*max_evals) %main loop
[hh p_min]=ruleta(ni);
if p_min<delta

ni=zeros(1,h)+n0; % reset

end
switch hh
case 1
y = lokalni heuristikal
case 2
y = lokalni heuristika2
case 8
y = lokalni heuristika8
end
y=zrcad(y,a,b); % perturbation

fy=feval (fn_name,y) ;

func_evals=func_evals+1;
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if fy < fmax 7 trial point y is good
ni(hh)=ni(hh)+1; % zmena prsti qi
end

end % main loop - end

Podobné lze snadno navrhnout a implementovat adaptivni verze diferencialni evo-
luce, kde bude soutézit nékolik ruznych strategii. Strategie se mohou lisit druhem
mutace, typem kiizeni nebo ruznym nastavenim ridicich parametru F' a CR. Ruzné
adaptivni verze diferencialni evoluce byly v poslednich létech intenzivné zkoumany a
byly navrzeny verze, které se osvédcily jak na testovacich problémech, tak i v aplika-
cich. Duvodem pro hledani adaptivnich algoritmu je predevsim to, aby se pii jejich
uziti usnadnilo nastavovani fidicich parametru, pripadné vyloucilo uplné, a pritom
aby takové verze algoritmu umoznovaly Fesit Sirokou skupinu problému s dobrou
spolehlivosti a v prijatelném case. Samoziejmé, ze existuji i jiné zpusoby adaptace

fidicich parametri, nez je uvedeny mechanismus soutéze strategii.

Pripomeneme si algoritmus diferencialni evoluce:

generug pocatecni populaci P (N bodt ndhodné v D)
repeat
for 2 :=1to N do
vytvor vektor y mutaci a kiizenim
if f(y) < f(x;) then do Q zafad’ y
else do ) zarad” x;
endfor
P:=qQ

until podminka ukonceni

Chceme-li implementovat diferencidlni evoluci se soutézi ruznych strategii, pak je-
nom potiebujeme zafidit, aby se v piikazu “vytvor vektor y mutaci a kfizenim”
vybiralo ruletou z h nabidnutych strategii lisicich se typem mutace nebo kiizeni
nebo hodnotami parametru F' a CR. Implementovat to muzeme pomoci piikazu
switch a musime doplnit nacitdni hodnot uspésnosti jednotlivych strategii pro vy-

pocet hodnot pravdépodobnosti ¢; analogicky, jako bylo ukdzano u algoritmu CRS.

Priklad 8.1 Vyznam a u¢innost adaptivnich algoritmu ilustruji vysledky experi-
mentédlniho srovnani tii takovych algoritmu na 6 testovacich funkcich z kapitoly B3
Dimenze problému byla pro vSechny funkce d = 10 a pro kazdou funkci bylo prove-
deno 100 opakovani. Ve vSech tlohach byla stejna podminka ukonc¢eni, hledani bylo

ukonc¢eno, kdyz rozdil mezi nejvétsi a nejmensi funkéni hodnotou v populaci byl
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mensi nez le —6 nebo pocet vyhodnoceni funkce dosahl hodnotu 20000d. Za tispésné

hledani bylo povazovano nalezeni bodu s funkéni hodnotou mensi nez le — 4.

Porovnavany byly tyto algoritmy:

e jde [B] — adaptivni diferencidlni evoluce DE/rand/1/bin, ve které se hodnoty

parametru F' a CR nastavuji evoluci v prubéhu procesu hledani.

e boe6r! [PG] — diferencidlni evoluce, ve které se strategie hledéni adaptuji soutézi.
Jako mutace je ve vSech strategiich uzita /randrl/1/, soutézi 6 ruznych dvojic
nastaveni hodnot parametru F' a CR pro binomické kiizeni a 6 ruznych dvojic

nastaveni hodnot parametru F' a CR pro exponencidlni kiizeni.

e crsjhe [E3] — CRS se soutézi 4 lokélnich heuristik.

Jediny tidici parametr, ktery je nutno zadavat, je velikost populace. Pro obé varianty
diferencialni evoluce bylo NP = 40, pro crs4hc NP = 100. Parametry tidici adaptaci
byly ve vSech algoritmech ponechany na jejich implicitnim nastaveni doporuc¢ovaném
autory.
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Vysledky jsou v nasledujici tabulce:

Algoritmus — jde b6e6r] crsdhe

Funkce| R nfe R nfe R nfe
ackley 100 16316 100 14899 100 18207
dejongl 100 8367 100 7109 100 10017
griewank 98 31897 98 26099 75 69602
rastrig 100 18664 100 14058 25 186353
rosen 100 68774 99 24081 100 18532
schwefel0 99 13296 100 11770 100 33685
prumeér 99.5 26219 99.5 16336 83.3 56066

Porovnejte tyto vysledky s vysledky, které byly dosazeny jednoduchymi neadaptiv-
nimi evoluénimi algoritmy pro stejné problémy, které jsou uvedeny v kapitole G4
Pro pohodlnéjsi porovnani je zde tabulka s vysledky zopakovana. Vidime, ze adap-
tivni algoritmy ve vétsiné problému nachézeji dobré piiblizeni globalnimu minimu

s podstatné vyssi spolehlivosti a vétsinou i v kratsim case.

d=10
Algoritmus — CRS ES(u, \) DE/rand/1/bin
Funkce| R nfe R nfe R nfe
ackley 19 12230 6 32212 100 15756
dejongl 99 7911 100 26068 100 7728
griewank 19 15650 0 34072 100 37392
rastrig 1 53392 0 30183 100 30920
rosen 75 53019 0 199700 0 198601
schwefel( 0 200000 0 34024 99 13644

prumer 36 57034 18 59377 83 50673
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Shrnuti:

Adaptace algoritmu soutézi strategii hledani

Soutéz lokalnich heuristik v algoritmu CRS, pravidla pro posuzovani dosavadni
uspésnosti

Podminky konvergence algoritmu

Soutéz strategii v diferencialni evoluci

Kontrolni otazky:

1. Co rozumime pojmem “lokélni heuristika” v algoritmu CRS?

2. V ¢em se lisi pravdépodobnosti vybéru strategie podle vztahu (EI) a (B=3)7

3. Jakou kombinaci strategii navrhnete, aby algoritmus CRS se soutézi lokalnich
heuristik splnoval podminku konvergence?

4. Cim se mohou lisit soutézici strategie v adaptivnim algoritmu diferencialni

evoluce?
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WWW stranky:

http://albert.osu.cz/oukip/optimization/|

Knihovna algoritmu v Matlabu a C++ k volnému vyuziti.

http://www.mat.univie.ac.at/ neum/glopt.html

Obsahlé stranky o globalni optimalizaci a evoluc¢nich algoritmech, mnoho dalsich uzi-
tecnych odkazu na souvisejici témata vcetné matematiky a statistiky, adresy stranek

mnoha autoru ¢lanku a knih s touto problematikou atd.

http://www.cs.sandla.gov/opt/survey/main.html
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