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Abstrakt

V ¢lanku popisujeme novy mechanismus adap-
tace velikosti populace v algoritmu diferencidlni evo-
luce. NavrZzeny mechanismus je zaloZen na linedrnim
snizovani miry diverzity populace a dovoluje jak
snizeni velikosti populace tak i jeji zvySeni. Efektivitu
nékolika variant algoritmu diferencidlni evoluce s a bez
adaptivniho mechanismu jsme experimentdlné porov-
nali na sadé testovacich funkci vytvofenych pro CEC
2014. Navic jsme mechanismus porovnali s linedrnim
snizovanim velikosti populace. Vysledky porovnani
ukazuji, Ze pouziti navrzeného mechanismu je z hle-
diska efektivity hledani optima vyhodné ve vice neZ po-
loviné testovanych tloh, naopak vysledky se implemen-
taci mechanismu zhors{ jen zfidka.

1 Optimalizace diferencialni evoluci

Optimalizovat funkci, tj. nalézt bod globdlnitho op-
tima, lze matematickymi prostfedky. Tento proces je
ale u nékterych funkci, které napf. nejsou diferenco-
vatelné, obtizny nebo pfimo nemozny. AvSak optima-
lizovat funkci Ize také prostfedky stochastickymi, tedy
s vyuZitim stochastickych algoritm. Mezi tyto patii
také algoritmus diferencidlni evoluce (DE). Algoritmus
byl poprvé predveden v Storn a Price (1997), prace ma
aktudlné vice nez 14000 citaci.

Podle puvodniho navrhu algoritmus diferencialn{
evoluce béhem vypoltu pro konkrétni funkci pracuje
s konstantné nastavenymi parametry. Od vzniku algo-
ritmu byly vyvinuty mnohé jeho adaptivni verze. Jed-
nou z nich je algoritmus LSHADE (Tanabe a Fukunaga,
2014), pro ktery autofi navrhli mechanismus linearniho
snizovani velikosti populace. Algoritmus LSHADE
uspél v optimaliza¢ni soutéZi na kongresu CEC (Liang
a spol., 2013, 2014). Mechanismus linedrniho snizovani
velikosti populace se stal populdrnim a vyuZiva jej
mnoho verzi DE (Guo a spol., 2015; Awad a spol.,
2016; Brest a spol., 2016, 2017), které vznikly po algo-
ritmu LSHADE. Tyto verze se ukdzaly efektivnimi, viz
vysledky soutézi CEC - Liang a spol. (2015); Sugan-
than a spol. (2016); Awad a spol. (2017a). Z uvedeného
plyne, Ze adaptace velikosti populace v algoritmu DE
je dilezitd. Vhodny vybér hodnoty parametru velikosti
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populace miize podstatné zvysit efektivitu algoritmu.

N4as navrh adaptace velikosti populace predloZeny
v Poldkova a spol. (2019) dovoluje jak zmenSovani po-
pulace tak i jeji zvétSovani a spocivd v udrZovani di-
verzity populace v mife adekvitni fazi vypoctu algo-
ritmu, tj. na zacatku vypoctu velkou, na konci vypoctu
minimdlni a béhem vypoctu algoritmu linedrné se
zmensujici. V tomto ¢lanku jsme se rozhodli se k po-
pisu mechanismu vratit, popsat jej v ¢estin€ a podat tak
informace o ném S$ir§imu publiku.

2 Diferencialni evoluce

Diferencidlni evoluce (Storn a Price, 1997) je populacni
algoritmus pro globdlni optimalizaci. Pracuje s popu-
laci P mnoziny NP bodi. NP je velikost populace.
Populace se béhem procesu hledani globalniho optima
vyviji. Prvky populace uvaZujeme jako kandidity na
feSeni. Populace je inicializovdna ndhodné v celém pro-
hleddvaném prostoru S = 12, [a;,b;],a; < bj,j =
1,2,...,D. D je dimenze problému. Po inicializaci po-
pulace bodl nésleduje opakovani cyklu az do splnéni
podminky k ukonéeni vypoctu. UkonCovaci podminka
je Casto ddna jako maximalni mozny pocet vypoctu op-
timalizované funkce. V téle cyklu se k aktudlni popu-
laci P vytvéii nova populace (). Ke kazdému bodu z;
populace P je vytvoren y;, tzv. pokusny bod. Jestlize
plati, ze f(y;) < f(z;), kde f je optimalizovand funkce,
stava se prvkem nové populace ) pokusny bod y;, po-
kud podminka neplati, je do populace @ vloZen bod z;.!
Populace @ je na zacatku kazdého béhu cyklu iniciali-
zovéna jako prdzdnd mnoZina. Po vytvofeni nové popu-
lace () se tato populace @) stava populaci P a neni-li
splnéna podminka ukonceni algoritmu, cyklus se opa-
kuje. Kazdy pokusny bod y; je vytvoren s vyuZitim ope-
raci mutace a kiiZeni.

Mutaci vznikd tzv. mutant vektor (bod v pro-
storu) v; a to nejcastéji priddnim F'-ndsobku rozdilu
nebo rozdili dvojice ¢i nékolika dvojic néjakych
bodu (prvkt) populace k néjakému dalsimu bodu, tzv.
zékladnimu bodu mutace. Vstupni parametr F' ovliviiuje
vzdalenost mutanta a zdkladniho bodu mutace. V DE

!Protoze maximalizovat funkci g znamend minimalizovat funkci
—g, miZeme se o optimalizaci bavit jako o minimalizaci.



existuje nékolik druhd mutace. Pokusny bod y; je vy-
tvofen ze dvou bodd, puvodniho bodu populace z; a
mutanta v;, kiiZzenim. V diferencidlni evoluci je podle
pivodniho ndvrhu mozné vyuZit jeden ze dvou druhti
kiiZeni, binomické nebo exponencidlni. Obé varianty
kfiZeni vyuZzivaji vstupni parametr CR, ktery ovliviiuje
podil sloZzek mutanta, které prechazeji do pokusného
bodu. Kombinace mutace a kiiZeni (tzv. DE-strategie),
je Casto zkracovdna jako DE/m/n/c, kde m je pouZitd
mutace, n je pocet rozdili (diferenci) vyuzitych pii
vytvafeni mutanta a c je vyuZity typ kiiZeni. DE-
strategie spolecné s hodnotami parametrii /' a CR se
nazyva DE-nastaveni.

3 Adaptace velikosti populace

Adaptace velikosti populace byla vyuzita jako néstroj
k fizeni diverzity populace také v Arabas a spol. (1994).
V préci je uvedena i mySlenka, Ze je-li populace pfili§
mald, muze algoritmus predCasné konvergovat a na-
opak, kdyz je populace prilis velka, mize dochézet
k mrhani vypocetnimi zdroji. Autofi také zminuji, Ze
v riznych fazich evoluéniho procesu miize byt vyhodna
jind velikost populace.

Jeden z prvnich mechanisml adaptace velikosti
populace pro diferencidlni evoluci byl uveden v Teo
(2006). Autor navrhl dvé modifikace adaptivniho me-
chanismu DESAP. V tomto mechanismu se s kazdym
bodem populace uklddal jesté parametr velikosti popu-
lace, ktery se béhem vypoctu algoritmu adaptoval a po
vytvoreni celé nové generace populace se hodnoty to-
hoto parametru vyuzily pro vypocet velikosti populace
pro dal§i prubéh algoritmu. Jedna verze mechanismu
DESAP pracuje s absolutni velikosti populace a druhd
s relativni.

Dalsich Z mechanisml adaptace velikosti popu-
lace v DE je mechanismus navrZzeny v Brest a Maucec
(2008). Algoritmus DE zde zacind pracovat s popu-
laci velkého rozsahu. Po urcité ¢asti vypoctu se veli-
kost populace zmensi na polovinu a to se opakuje az do
konce béhu algoritmu. V Wang a Zhao (2013) a Zhu a
spol. (2013) se velikost populace upravuje v zavislosti
na zlepSeni ¢i nezlepSeni aktudlniho feSeni problému.
V ¢lanku Salehinejad a spol. (2017) se pracuje s ve-
likosti populace tak, Ze dojde-li v generaci k zlepSeni
feseni, velikost populace se miZe zmensit nebo zistava
stejnd. KdyZz ke zlepSeni nedojde, jsou do populace
pridany nové body, Ci se velikost populace nemeéni.

Linedrni sniZovdni velikosti populace bylo
navrZzeno k zlepSeni efektivity algoritmu SHADE
(Tanabe a Fukunaga, 2013), vznikl tak algoritmus
LSHADE (Tanabe a Fukunaga, 2014). Tento zpusob
adaptace se objevil v mnoha DE-verzich, které byly
navrZzeny po LSHADE, jednd se napf. o iLSHADE
(Brest a spol., 2016), jSO (Brest a spol., 2017).

V praci Awad a spol. (2017b) se pro snizovani

99

velikosti populace vyuZziva nésledujici schéma. NP se
zacind snizovat az od poloviny vypoctu algoritmu. Pro
kazdy bod je vypocitana jeho Eukleidovska vzdalenost
od nejlepsiho bodu, nisledné je populace podle téchto
vzdélenosti setfidéna a pak, takto setfidén4, je rozdélena
do dvou stejné velkych casti. Populace se redukuje
linearné a odstratiuji se body patfici do druhé Casti po-
pulace, té horsi.

Dalsi clanky z oblasti DE pracujici s diverzitou
populace jsou napf. Weber a spol. (2009) nebo Yang a
spol. (2013) nebo Yang a spol. (2014). Mechanismus
uvedeny v Gonuguntla a spol. (2015) se zaméfuje na
usporu vypocti optimalizované funkce v zdjmu vyssi
efektivity algoritmu. V mechanismu navrzeném pro
algoritmu FDSADE (Tirronen a Neri, 2009) se zo-
hlediiuje diverzita hodnot optimalizované funkce v po-
pulaci. Obsahly ptehled verzi DE zahrnujici i verze
adaptujici velikost populace je mozné nalézt v Neri a
Tirronen (2010) a nebo napt. v Piotrowski (2017).

4 Mechanismus adaptace velikosti popu-
lace zalozeny na diverzité

Diverzitu populace ozna¢ime DI a méfime
ndsledujicim vztahem
| N D
S T2
DI— NP ;;(l‘lj x]) ) (1)

kde 7; je aritmeticky primér j-tych soufadnic aktudlni
generace populace bodd

1 NP

DI je odmocnina z pramérného &tverce vzdilenosti
bodu populace a jejiho t&Zisté X = (T1,T2,...,Tp).
Je ziejmé, ze DI > 0 a kdyz se DI rovna 0, tak jsou
vSechny body v populaci totozné. Diverzitu pocatecni
generace populace bodli oznacme D I;,,;¢. Tuto D1yt
pouZzijme jako referencni hodnotu v definici relativni
miry diverzity aktudlni generace populace

DI

D= .
R DI'in’it

3

Relativni pocet vyuZitych vyhodnoceni funkce je defi-

novano nasledujicim vyrazem
FES

RFES = ——— 4

MaxFES’ @)

kde FES je aktudlni pocet vyuzitych vyhodnoceni op-

timalizované funkce a MaxFES je celkovy povoleny

pocet vyhodnoceni funkce béhem vypoctu. Velikost

populace se méni v zdvislosti na aktudlni relativni

diverzité populace. Relativni diverzitu RD jsem na-

vrhli udrZovat blizkou rRD. Tato vyZzadovanad rRD je



linearné se snizujici od hodnoty 1 na zacatku vypoctu
az po hodnotu 0 na konci vypoctu algoritmu. Koncept
blizkosti RD linedrné se snizujici rRD je ilustrovan
na Obrdzku 1. Velikost populace se méni v piipadé, Ze

‘ rRD - ¢arkovana ¢ara
| hranice povolené RD - tu¢na ¢ara

sniZeni velikosti populace

zvyseni velikosti populace

Obr. 1: Linearné se snizujici 7RD béhem vypoctu a
hranice pro akceptovanou RD.

vy s svv s

je RD vyssi nez 1,1 x rRD, nebo naopak niZ$i neZ
0,9xrRD. Toto pravidlo plati pro prvnich devét desetin
délky vypoctu algoritmu, v posledni desetiné vypoctu
je pozadovana nulova hodnota relativni diverzity. RD
se vypocitava po kazdé nove vytvorené generaci popu-
lace. KdyZ je splnéna podminka pro zménu velikosti
populace, tj. relativni diverzita RD neni v blizkosti
rRD, NP vzroste o jednicku a do populace je priddn
ndhodné vygenerovany bod z prohleddvaného prostoru,
to v pripadé€, Ze RD je mensi nez 0,9 x rRD. Velikost
populace NP se o 1 zmenS$i, tj. z populace je vyfazen
nejhorsi bod, v pripadé, Zze RD je vétSinez 1,1 x rRD.

Velikost populace je tfeba udrZovat v néjakém
,Jozumném® intervalu, neni mozné, aby napf. neome-
zené rostla. Prohleddvaci proces tedy zacind s popu-
laci, jejiz velikost je rovna NP;,;; a je udrZovana
v intervalu (NP,,iy, NPy as). Uvedené parametry jsme
v zdvislosti na vysledcich pfedchozich experimentt
(Polakova, 2017; Polakova a spol., 2017) nastavili na
nasledujici hodnoty, NFP;,;; = 50, NPy = 8,
NP oe =5 X D.

5 Varianty diferencialni evoluce vyuzité
k testovani navrzeného mechanismu

K otestovéani efektivity navrZzeného mechanismu jsme
zvolili 8 variant diferencidlni evoluce. Jsou to: ori-
gindlni verze algoritmu DE, tfi adaptivni verze, které se
podle Das a Suganthan (2010), Das a Suganthan (2016)
a Al-Dabbagh a spol. (2018) fadi mezi tzv. ,state-of-the-
art”“ algoritmy, jmenovit€¢ CoDE (Wang a spol., 2011b),
EPSDE (Mallipeddi a spol., 2011) a jDE (Brest a spol.,
2006). Patym algoritmem zafazenym do naSich testd
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je algoritmus b6e6rl (Tvrdik a Poldkova, 2013), jedna
se o efektivni verzi soutéZivé DE navrzené v Tvrdik
(2006). Dalsim algoritmem zahrnutym v testech je
SHADE (Tanabe a Fukunaga, 2013), vitéz soutéZze CEC
2013 (Loshchilov a spol., 2013). Modifikace tohoto
algoritmu (Tanabe a Fukunaga, 2014) s implemento-
vanym mechanismem linedrniho sniZovani velikosti po-
pulace je také velmi uspésnym algoritmem (Liang a
spol., 2014). DalSim algoritmem vyuZitym v naSich ex-
perimentech je algoritmus IDE (Tang a spol., 2015)
a poslednim algoritmem je algoritmus jSO (Brest a
spol., 2017), ktery byl druhym algoritmem v poiadi 2
a soucasné nejlepsi DE variantou na soutéZi optima-
liza¢nich algoritml na kongresu CEC 2017 (Awad a
spol., 2017a).

Puvodni verze DE je v tomto Clanku vyuzita
s nejcastéji pouzivanou DE/rand/1/bin strategii, nasta-
veni vstupnich parametrti je ndsledujici, F' = 0,8, CR =
0,5. Algoritmus CoDE (Wang a spol., 2011b) vytvari
pro kazdy bod vzdy tfi adepty na pokusny bod a je-
den z nich pak vybird na zdkladé¢ hodnoty optimalizo-
vané funkce v nich jako findlni. CoDE vytvaii adepty
na pokusny bod tfemi strategiemi, DE/rand/l1/bin,
DE/rand/2/bin a DE/current-to-rand/1/-, a dvojice pa-
rametrd k nim vybird z nésledujicich dvojic, (1;0,1),
(1;0,9) a (0,8;0,2).

Algoritmus EPSDE (Mallipeddi a spol., 2011)
vyuziva mnoZinu strategii, mnoZinu hodnot pro para-
metr /' a mnoZzinu hodnot pro parametr CR. Kazdy
bod populace md pfifazenu trojici parametrt (strategie,
F, CR). Pokud je tato trojice Uspé$n4, tj. vytvoii po-
kusny bod lepsi neZz bod pavodni, zdstava trojici pa-
rametrii pro tento bod. V opaném piipadg, se bud
generuje nova trojice nebo se vybird ndhodné néktera
trojice parametrd z Uspé$nych trojic, které se béhem
celého vypoctu uklddaji. MnozZina strategii obsahuje
DE/best/2/bin, DE/rand/1/bin a strategii DE/current-
to-rand/1/-, mnoZina hodnot pro parametr F' je
{0,4;0,5;0,6;0,7;0,8; 0,9} a mnoZina hodnot pro para-
metr CR je {0,1;0,2;0,3;0,4; 0,5;0,6;0,7; 0,8; 0,9}

Algoritmus jDE (Brest a spol., 2006) je jednou
z prvnich a soucasn¢ velmi efektivnich adaptivnich
verzi DE. Pracuje se strategii DE/rand/1/bin. Pti ini-
cializaci populace se ke kazdému bodu populace ini-
cializuji i jeho vlastni parametry F' a CR. Kazdy
z nich se miZe s malou pravdépodobnosti pred kazdym
vypoctem pokusného bodu zménit - reinicializovat.
V pfipadé, Ze pomoci takto zménéné dvojice para-
metrd se vytvoii uspésny pokusny bod, tato nova dvo-
jice parametrti F' a CR se pak stava dvojici parametrii
prislusejici tomuto prvku populace v dal$im vypoctu.
V piipadé opacném se piisluSnému bodu navraci zpét
jeho pivodni dvojice hodnot parametra.

SoutéZzivd DE (Tvrdik, 2006) pracuje s nékolika
nastavenimi algoritmu DE, které maji na zacatku

2 Algoritmus jSO byl dokonce piivodné deklarovan jako celkovy
vitéz soutéZe.



vypoctu stejnou pravdépodobnost vyuZiti pti tvorbé po-
Cast&ji vytvari pokusné body lepsi neZ body ptvodni,
tim vice se zvySuje pravdépodobnost jejtho vyuZiti.
V ptipadé, Ze nékterd z pravdépodobnosti je prili§ mald,
pravdépodobnosti se ,resetuji’* na navzajem rovnajici
se hodnoty. Algoritmus b6e6r! (Tvrdik a Poldkova,
2013) pracuje se dvéma strategiemi (DE/randrl/1/bin a
DE/randrl/1/exp), parametr F' mlize nabyvat jedné ze
dvou hodnot 0,5 a 0,8 a parametr CR ma tfi mozné
hodnoty. Rizné kombinace téchto hodnot F' a CR ve-
dou k 6 riznym nastavenim se strategii DE/randrl/1/bin
a 6 riznym nastavenim se strategii DE/randrl/1/exp.

v,

V b6e6rl tedy soute€Zi téchto dvanact nastaveni DE.

SHADE (Tanabe a Fukunaga, 2013) je algorit-
mus postaveny na zakladech algoritmu JADE (Zhang a
Sanderson, 2009) s mutaci current-to-pbest/l a archi-
vem, do kterého se zapisuji prvky populace, které byly
v populaci prepsdny svym pokusnym bodem. V JADE
se F' a CR generuji z Cauchyho resp. normélniho
rozdéleni. Prvni parametry téchto rozdéleni (k vyuziti
v ndsledujici generaci) se pocitaji ze vSech v aktudlni
generaci dspe$né vyuZzitych hodnot odpovidajicich pa-
rametrti. V SHADE se vyuZzivé adaptace parametra F' a
CR ,zdédénd“ z JADE, jen jsou zde navic pouzity dvé
kruhové paméti o velikosti H. V SHADE se z uspésné
vyuzitych hodnot parametri F' a CR poditaji opét prvni
parametry - parametry polohy pro obé rozdéleni, jen se
zde uchovéva poslednich H takto vypocitanych hod-
not. Pii generovani F' a CR pro vyuziti k vytvorfeni po-
kusného bodu se nejdiive ndhodné zvoli jeden z indext
i,1 € {1,2,3,..., H}, v kruhovych pamétech a F je
nahodné ¢islo z Cauchyho rozdéleni s prvnim parame-
trem z prislu$né kruhové paméti s indexem 7 a CR je
ndhodné ¢islo z normdlniho rozdéleni s prvnim parame-
trem z piislusné kruhové paméti s indexem ¢. VSechny
prvky v kruhovych pamétech jsou inicializovany na
hodnotu 0,5. Druhy parametr obou vyuZitych rozdéleni
je stale roven 0, 1.

Algoritmus IDE (Tang a spol., 2015) pracuje s po-
pulaci bodd rozd€lenou na dvé casti, S (lepsi) a [
(horsi). Velikost téchto dvou casti populace se za béhu
algoritmu méni. Na zacatku vypoctu je ¢ast .S madlo
pocetnd, naopak €4st I obsahuje cely zbytek populace.
Takto zdstavaji, co se tyka velikosti, obé asti populace
az témér do konce vypoctu algoritmu, ndsledné velikost
Casti populace S rychle roste, az je rovna velikosti po-
pulace. IDE vyuZziva nové nadefinovanou mutaci. Déle i
vypocet algoritmu je rozdélen na dvé ¢asti. V prvni Casti
algoritmus vyuziva jako zdkladni bod mutace ndhodné
vybrany bod populace. V druhé ¢asti béhu algoritmu se
jako zdkladni bod pro mutaci vyuziva aktudlné nejlepsi
bod populace. Navic i vyuZivany typ mutace pracuje
jinak pro Cast populace S a jinak pro ¢ast /. Parame-
try F' a CR jsou nastaveny v zavislosti na pofadi bodu
odlisné pro kazdy bod populace, nejmensi hodnoty pro

N2

nejlepsi bod a nejvétsi hodnoty pro nejhorsi bod po-
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pulace. Navic je v IDE implementovan mechanismus,
kterym se predchdzi predC¢asné konvergenci.

Algoritmus jSO (Brest a spol., 2017) je vylepsené
iLSHADE (Brest a spol., 2016), coz je vylepSené
LSHADE (Tanabe a Fukunaga, 2014). LSHADE je
SHADE s linedrnim sniZovanim velikosti populace.
Algoritmus jSO m4d ve srovnidni s LSHADE nékolik
odlisnych vlastnosti. jSO také vyuzivd mechanismus
linearniho snizovéni velikosti populace, ale vypocet
zaéind s NP = 25 x /D x logD misto 18 x D.
Parametr p, ktery vyuZivd mutace current-to-pbest/I,
se béhem vypoctu linedrné snizuje od 0,25 do 0,125,
zatimco v LSHADE je p konstantni. Velikost kruhovych
pameéti je pro jSO nastavena na hodnotu 5. Ostatni vlast-
nosti jSO algoritmu najdete v Brest a spol. (2017).

6 Experimenty

Pro posouzeni efektivity navrzeného mechanismu adap-
tace velikosti populace jsme vyuZzili vS§ech osmi variant
DE popsanych v kapitole 5. V algoritmech DE, CoDE,
EPSDE, jDE, b6e6rl, SHADE a IDE se neadaptuje veli-
kost populace. Naproti tomu v algoritmu jSO je imple-
mentovdn mechanismus linedrniho sniZovani velikosti
populace. Z tohoto divodu jsme pro kazdy z algoritmi
DE, CoDE, EPSDE, jDE, b6e6rl, SHADE a IDE vy-
tvorili dalsi dvé verze. Prvni s implementaci mecha-
nismu adaptace velikosti populace zaloZeného na jeji
diverzité, tuto verzi jsme vzdy oznacili pfedponou ,d,
druhou s implementaci linedrntho sniZovédni velikosti
populace, tuto verzi jsme vZdy oznacili predponou , L.
Takto jsme ziskali 21 riznych algoritmd, tj. pivodnich
sedm algoritmt, sedm algoritmd s mechanismem di-
verzity (dDE, dCoDE, dEPSDE, atd.) a sedm algo-
ritmd s linedrnim sniZovdnim velikosti populace (LDE,
LCoDE, LEPSDE, LjDE, atd.). K takto ziskanym 21
algoritmiim jsme jeSté pridali jSO a algoritmus, ktery
jsme ziskali z j]SO odebranim mechanismu linearniho
snizovani velikosti populace a naslednou implementaci
mechanismu fizen{ velikosti populace na zdklad€ diver-
zity, tento algoritmus jsme oznacili djSO.

Pro experimenty jsme zvolili testovaci sadu 30
funkci vytvofenou pro soutéZ optimalizacnich algo-
ritmt usporadanou v ramci kongresu CEC 2014 (Liang
a spol., 2013). Maximaln{ velikost populace pfi testech
algoritmu s implementovanym nami navrZenym mecha-
nismem byla nastavena na hodnotu NP,,,, = 5 X
D. Nastaven{ ostatnich parametrii kazdého z algoritmu
jsme pfevzali z jejich ptivodni definice. VSech 23 algo-
ritmu jsme testovali na ¢tyfech drovnich dimenze, D =
10, 30, 50, 100. Pro kazdy z 23 testovanych algoritmt a
kazdy z 30 x 4 optimalizacnich problémti jsme provedli
51 opakovani (51 béhi daného algoritmu). Tedy jsme
ziskali 51 vysledkd, tj. 51 minim, nalezenych danym al-
goritmem k danému optimalizaénimu problému. VSech
takto ziskanych 23 x 120 (2760) sad 51 vysledkl jsme



zhodnotili niZe uvedenym zptsobem.

Vsechny testované algoritmy byly implemen-
tovany v software Matlab 2010b a vSechny vypocty byly
provedeny na standardnim PC s Windows 7 a konfigu-
raci: Intel(R) Core(TM)i7-4790 CPU 3.6 GHz, 16 GB
RAM. VSechny statistické vypocty byly provedeny v R
software (R Core Team, 2015).

7 Vysledky experimentu

Nejdrive nds zajimal vliv implementace navrZzeného
adaptivniho mechanismu na efektivitu sedmi testo-
vanych algoritmu, které v ptvodni verzi velikost po-
pulace neadaptuji. Porovnani algoritml s pevné stano-
venou velikosti populace pro cely béh algoritmu (DE,
CoDE, EPSDE, jDE, b6e6rl, SHADE a IDE) s jejich va-
riantami, které vyuZivaji mechanismus tpravy velikosti
populace na zdkladé diverzity (dDE, dCoDE, dEPSDE,
djDE, db6e6rl, dSSHADE a dIDE) je uvedeno v Ta-
bulce 1, kde jsou shrnuty vysledky 840 dvouvybérovych
Wilcoxonovych testi. Z tabulky je zfejmé, Ze imple-
mentace adaptivniho mechanismu zaloZeného na diver-
zité zvySuje efektivitu testovanych algoritmu (kromé
IDE, kde je pocet vitézstvi 47) ve vice neZ polo-
viné z testovanych optimalizaénich problémi. Pocet
vitézstvi d-verze je u vSech algoritmi vyssi neZ pocet
proher. Pokud uvaZujeme kaZdou testovanou dimenzi
samostatng, tak i zde plati téméf ve vSech piipadech,
Ze vyher algoritmu s implementaci navrZzeného adap-
tivntho mechanismu je vice neZ jeho proher, jedinou
vyjimkou je opét IDE v dimenzi D = 100, zde ma
dIDE o pét proher vice nez vyher. UvaZujeme-li vyhry
a prohry pro vSechny algoritmy dohromady, kazdou di-
menzi zv1ast, ve vSech tiech vys§ich dimenzich je podil
vyher zhruba 2/3. V dimenzi D = 10 je podil vyher
sice mensi, ale na druhou stranu je pocet proher v této
dimenzi minimdlni. Uvazujeme-li celkové vSechny di-
menze dohromady pro vSechny testované algoritmy do-
hromady, je podil vyher verzi s navrZenym mecha-

Vv

nismem vyS$§i nez 60 %, zatimco pivodni verze byly
Ve zhruba 26 % testovanych tloh nebyl rozdil v efekti-
vité piivodni verze a jeho verze s implementaci mecha-
nismu adaptace velikosti populace na zdkladé diverzity
statisticky vyznamny.

Déle nds zajimalo, zda je efektivngjsi linedrni
snizovani velikosti populace nebo, zda k vétsi efektivité
nami testovanych verzi DE vede implementace mecha-
nismu zaloZeného na diverzité populace. Porovnani al-
goritmi z téchto dvou skupin variant testovanych algo-
ritmu je uvedeno v Tabulce 2, kde jsou shrnuty vysledky
960 dvouvybérovych Wilcoxonovych testa.

Vysledky tohoto porovndni ukazuji, Ze pro
vSechny algoritmy, kromé jSO, plati, Ze ve vSech tfech
vysS§ich dimenzich je vyuziti nové navrzeného me-
chanismu adaptace velikosti populace vyhodnéjsi nez
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alg. \ dimenze \ 10 30 50 100 \ >
# vitéz. 26 27 24 27104

DE # proher 0 0 0 0 0
#= 4 3 6 3 16

# vitéz. 13 18 20 14| 65

jDE # proher 1 2 5 11 19
# = 16 10 5 51 36

# vitéz. 5 14 17 11| 47

IDE # proher 1 4 4 16 | 25
# = 24 12 9 3| 48

# wins 7 24 23 231 77

SHADE | # proher 0 0 3 5 8
# = 23 6 4 21 35

# vitéz. 9 19 20 18| 66

b6ebrl | # proher 0 1 4 11 16
#= 21 10 6 1] 38

# vitéz. 25 20 22 21| 88

CoDE | # proher 0 4 5 4 13
#= 5 6 3 5 19

# vitéz. 18 19 23 22| 82

EPSDE | # proher 0 2 4 6 12
#a 12 9 3 21 26

#vitéz. | 103 141 149 136 | 529

> # proher 2 13 25 53| 93

# = 105 56 36 21218

Tab. 1: Pocet vitézstvi a proher d-mechanismu
proti pevné nastavené velikosti populace - vysledky
na zdkladé 840 vysledkd vypoltu Wilcoxonova
dvouvybérového statického testu.

vyuziti mechanismu linearniho sniZovani velikosti po-
pulace. Fakt, Ze jSO si vede v tomto porovniani mno-
pulace, je pravdépodobné zpisoben tim, Ze vhodné
hodnoty parametri tohoto algoritmu byly v prib&hu
jeho vyvoje testovany praveé s mechanismem linearniho
snizovani velikosti populace a zména mechanismu za
jiny pravdépodobné velmi narusila jejich optimalitu.
KdyZz neuvazujeme jSO, které ma pro dimenzi
D = 10 podobné vysledky jako v ostatnich dimenzich,
pak pro dimenzi D = 10 jsou mezi testovanymi al-
goritmy tfi, pro které je vyuZiti ndmi navrhovaného
mechanismu tpravy velikosti populace méné vyhodné
nez vyuziti linedrniho snizovani velikosti populace, jsou
to jDE, SHADE a b6e6rl. Podivame-li se vSak de-
tailnéji, jsou pro jDE a SHADE pocty proher a vyher
v D = 10 srovnatelné a pouze pro algoritmus b6e6r!
je pocet proher v této dimenzi znatelné vySsi neZ pocet
vyher. Pro ostatni Ctyfi testované algoritmy (DE, IDE,
CoDE a EPSDE) je i v dimenzi D = 10 vyuZiti d-
mechanismu vyhodnéj$i. UvaZujeme-li kazdy z testo-
vanych algoritmd samostatné (dohromady ve vSech di-
menzich) jsou v naSem porovnani pouze dva algoritmy
(neuvazujeme-li jSO), pro které plati, Ze pocet vyher d-
verze algoritmu neni vétSi nez polovina ze vSech tes-



tovanych uloh. Jsou to jJDE a SHADE. V obou téchto
piipadech je vsak stdle vice vyher d-verze algoritmu
nez-li jeho proher. Nyni se vénujme kazdé z dimenzi
samostatné. V kazdé z dimenzi se objevuje zhruba 40
proher (z 240 pfipadt) d-mechanismu. S rostoucim di-
menzi se zvétsuje i pocet vyher d-mechanismu, naopak
pocet shod s rostouci dimenzi klesa. Celkové v tomto
porovnani d-mechanismus nad L-mechanismem vyhral
ve vice nez 60% vsech piipadl, prohrdl ve zhruba
17 % ptipadi a nevyznamny rozdil ve vysledcich nastal
ve zhruba 23 % ptipadu.

alg. dim. 10 30 50 100 \ >
# vitéz. 23 30 29 27| 109

DE # proher 1 0 0 0 1
#= 6 0 1 31 10

#vit€z. 8 12 16 20| 56

jDE # proher | 10 6 7 71 30
# = 12 12 7 3| 34

# vitéz. 17 27 28 28 | 100

IDE # proher 2 0 0 0 2
#= 11 3 2 2| 18

#vitéz. 7 12 13 15| 47

SHADE | # proher 8 8 7 10 | 33
# = 15 10 10 5| 40

# vitéz. 3 16 23 25| 67

b6ebrl | # proher 9 3 2 4 18
# = 18 11 5 1] 35

# vitéz. 2229 29 29| 109

CoDE | # proher 0 1 1 1 3
# = 8 0 0 0 8

# vitéz. 19 21 21 21| 82

EPSDE | # proher 0 2 2 5 9
#= 11 7 7 41 29

# vitéz. 3 4 6 6 19

iSO #proher | 16 14 17 17| o4
# = 11 12 7 71 37

#vitéz. | 101 151 165 171 | 589

> #proher | 46 34 36 44 | 160
#= 93 55 39 25| 211

Tab. 2: Pocet vitézstvi a proher d-mechanismu proti
L-mechanismu - vysledky na zdkladé 960 vysledku
vypoctu Wilcoxonova dvouvybérového statického testu.

Vysledky vSech 23 testovanych variant algoritmu
diferencidlni evoluce byly porovnany Friedmanovym
testem, do testu vstupoval vzZdy medidn ze vSech 51 na-
lezenych minim. Nulovd hypotéza o shodé efektivity
algoritml byla pro vSechny ¢tyfi dimenze zamitnuta
s p-hodnotou mensi nez 2,2 x 1076, Vysledky to-
hoto porovnéni jsou zachyceny v Tabulce 3, jsou zde
uvedena primérna poradi algoritmu pro kaZzdou di-
menzi. Algoritmy jsou sefazeny od nejlepSiho k nej-
hor§imu podle primérného potadi pres vSechny 4 di-
menze. V zavorkiach jsou uvedena pofadi algoritmu
v ramci dané dimenze. Uvazujeme-li celkové potadi al-
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goritmi, vidime, Ze aZ na jSO pro vSechny testované
gindlni algoritmus a také neZ jeho L-verze. Pro algo-
ritmy SHADE, jDE, b6e6rl, EPSDE je potradi verzi (d-
verze, L-verze, fixni velikost populace). Pro algoritmy
IDE, CoDE a DE je pak potadi verzi (d-verze, fixni ve-
likost populace, L-verze).

Z tabulky je také zfejmy celkovy vitéz testu, je jim
algoritmu jSO, ktery byl taky uspéSny na soutézi CEC
2017.jS0 je v celkovém pofadi ndsledovédn algoritmem
djSO a tfeti algoritmus v pofadi je d-verze algoritmu
SHADE. Celkové potadi algoritmi v Tabulce 3 od-
povida ocekavané efektivité optimalizacnich algoritmi.
jSO je uspésny algoritmus, ktery byl vytvofen v roce
2017. SHADE a IDE jsou efektivni algoritmy, které
vznikly né€kolik mélo let pfed jSO. Na druhé strané algo-
ritmy EPSDE a CODE vznikly nékdy okolo roku 2010.

Algoritmus [ D=10 [ D=30 [ D=50 [ D =100 [ avg
S0 60 (D) 144 (D143 (D45 )50
djSO 9,9 ®) 54 (252 2|58 (2|66
dSHADE 8,5 4) 62 (3| 61 3)] 60 3|67
LSHADE 75 3) 66 @ |69 @& |71 @ |70
dIDE 73 @ |72 5|80 ) |94 ®) |80
diDE 99 9 |91 ® |82 |85 () |89
IDE 8,8 (6) 84 (6) [ 100 (9 | 9,1 ©) | 9,1
dbb6eb6rl 10,7 (11,5 | 87 (7)) | 85 (7) | 10,1 (11)| 9,5
dEPSDE | 104 (10) | 96 (9 |93 @®) |97 «10)| 97
LiDE 86 (5 |104 (10)|103 (10)| 103 (12)] 9.9
SHADE |10,7 (11,5 | 11,7 (13)| 10,8 (12)| 95 (9 |107
iDE 125 (15 | 120 (4) 107 (1|92 @ |11l
Lb6e6rl 9,2 7 10,7 (1D | 11,6 (13)| 13,5 (16) | 11,3
b6ebrl 128 (16) | 11,3 (12) | 12,5 (14) | 11,0 (13)| 11,9
LEPSDE | 138 (17) |13.9 (16)|13.1 (15) | 119 (14) | 132
EPSDE 147 (18) | 130 (15 |13,7 (16)| 122 (15) | 134
LIDE 11,7 (13) | 141 (17)|139 (7| 151 (7)|13,7
dCoDE 123 (14) | 157 (18) | 149 (18) | 159 (18)| 14,7
dDE 161 (0) |174 0)|17.0 (20)| 159 (19)| 16,6
CoDE 180 (@) 172 (19)]163 (19)|17.8 (20) | 17,3
LCoDE 160 (19) | 20,1 1) 206 (1)]206 (21)]193
DE 205 (23) |21,0 (22)|217 (22)|213 (22)]21.1
LDE 19,2 (22) | 22,2 (23)]22,7 (23)|21,8 (23) 21,5

Tab. 3: Poradi algoritmti v kazdé z dimenzi (podle
vysledkd Friedmanova testu) a primérné poradi algo-
ritmd.

8 Zavér

V ¢lanku jsme navrhli novy adaptivni mechanismus
pro Upravu velikosti populace v algoritmu diferencidln{
evoluce. Mechanismus je zaloZzen na fizeni miry di-
verzity populace v diferencidlni evoluci. V porovnani
s oblibenym a v posledni dobé casto vyuzivanym adap-
tivnim mechanismem linedrntho sniZovani velikosti
populace v DE n4§ mechanismus nedovoluje pouze
snizovani velikosti populace, ale také jeji zvySovdni.
Nami navrzeny mechanismus jsme experimentalné po-
rovnali se zminiovanym linedrnim sniZovanim velikosti
populace.

Provedené testy nové navrzeného mechanismu
pfinesly slibné vysledky. Takovato adaptace velikosti
populace v DE, v porovndni s vyuzitim mecha-
nismu linedrniho sniZovani velikosti populace, vede



v prevazujici Casti testovanych tloh k vyssi efektivité
procesu hledani optima.

V budoucnu bychom se chtéli zabyvat implemen-
tac navrzeného mechanismu do dalSich evolu¢nich al-
goritmi a také hleddnim takové modifikace této adap-
tace, kterd zlep$i i vysledky jednoho z aktudlné neje-
fektivnéjsich verzi algoritmu diferencidlni evoluce, tedy
algoritmu jSO.
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