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Abstrakt

V článku popisujeme nový mechanismus adap-
tace velikosti populace v algoritmu diferenciálnı́ evo-
luce. Navržený mechanismus je založen na lineárnı́m
snižovánı́ mı́ry diverzity populace a dovoluje jak
snı́ženı́ velikosti populace tak i jejı́ zvýšenı́. Efektivitu
několika variant algoritmu diferenciálnı́ evoluce s a bez
adaptivnı́ho mechanismu jsme experimentálně porov-
nali na sadě testovacı́ch funkcı́ vytvořených pro CEC
2014. Navı́c jsme mechanismus porovnali s lineárnı́m
snižovánı́m velikosti populace. Výsledky porovnánı́
ukazujı́, že použitı́ navrženého mechanismu je z hle-
diska efektivity hledánı́ optima výhodné ve vı́ce než po-
lovině testovaných úloh, naopak výsledky se implemen-
tacı́ mechanismu zhoršı́ jen zřı́dka.

1 Optimalizace diferenciálnı́ evolucı́

Optimalizovat funkci, tj. nalézt bod globálnı́ho op-
tima, lze matematickými prostředky. Tento proces je
ale u některých funkcı́, které např. nejsou diferenco-
vatelné, obtı́žný nebo přı́mo nemožný. Avšak optima-
lizovat funkci lze také prostředky stochastickými, tedy
s využitı́m stochastických algoritmů. Mezi tyto patřı́
také algoritmus diferenciálnı́ evoluce (DE). Algoritmus
byl poprvé předveden v Storn a Price (1997), práce má
aktuálně vı́ce než 14000 citacı́.

Podle původnı́ho návrhu algoritmus diferenciálnı́
evoluce během výpočtu pro konkrétnı́ funkci pracuje
s konstantně nastavenými parametry. Od vzniku algo-
ritmu byly vyvinuty mnohé jeho adaptivnı́ verze. Jed-
nou z nich je algoritmus LSHADE (Tanabe a Fukunaga,
2014), pro který autoři navrhli mechanismus lineárnı́ho
snižovánı́ velikosti populace. Algoritmus LSHADE
uspěl v optimalizačnı́ soutěži na kongresu CEC (Liang
a spol., 2013, 2014). Mechanismus lineárnı́ho snižovánı́
velikosti populace se stal populárnı́m a využı́vá jej
mnoho verzı́ DE (Guo a spol., 2015; Awad a spol.,
2016; Brest a spol., 2016, 2017), které vznikly po algo-
ritmu LSHADE. Tyto verze se ukázaly efektivnı́mi, viz
výsledky soutěžı́ CEC - Liang a spol. (2015); Sugan-
than a spol. (2016); Awad a spol. (2017a). Z uvedeného
plyne, že adaptace velikosti populace v algoritmu DE
je důležitá. Vhodný výběr hodnoty parametru velikosti

populace může podstatně zvýšit efektivitu algoritmu.
Náš návrh adaptace velikosti populace předložený

v Poláková a spol. (2019) dovoluje jak zmenšovánı́ po-
pulace tak i jejı́ zvětšovánı́ a spočı́vá v udržovánı́ di-
verzity populace v mı́ře adekvátnı́ fázi výpočtu algo-
ritmu, tj. na začátku výpočtu velkou, na konci výpočtu
minimálnı́ a během výpočtu algoritmu lineárně se
zmenšujı́cı́. V tomto článku jsme se rozhodli se k po-
pisu mechanismu vrátit, popsat jej v češtině a podat tak
informace o něm širšı́mu publiku.

2 Diferenciálnı́ evoluce

Diferenciálnı́ evoluce (Storn a Price, 1997) je populačnı́
algoritmus pro globálnı́ optimalizaci. Pracuje s popu-
lacı́ P množiny NP bodů. NP je velikost populace.
Populace se během procesu hledánı́ globálnı́ho optima
vyvı́jı́. Prvky populace uvažujeme jako kandidáty na
řešenı́. Populace je inicializována náhodně v celém pro-
hledávaném prostoru S = ΠD

j=1[aj , bj ], aj < bj , j =
1, 2, . . . , D. D je dimenze problému. Po inicializaci po-
pulace bodů následuje opakovánı́ cyklu až do splněnı́
podmı́nky k ukončenı́ výpočtu. Ukončovacı́ podmı́nka
je často dána jako maximálnı́ možný počet výpočtů op-
timalizované funkce. V těle cyklu se k aktuálnı́ popu-
laci P vytvářı́ nová populace Q. Ke každému bodu xi

populace P je vytvořen yi, tzv. pokusný bod. Jestliže
platı́, že f(yi) ≤ f(xi), kde f je optimalizovaná funkce,
stává se prvkem nové populace Q pokusný bod yi, po-
kud podmı́nka neplatı́, je do populace Q vložen bod xi.1

Populace Q je na začátku každého běhu cyklu iniciali-
zována jako prázdná množina. Po vytvořenı́ nové popu-
lace Q se tato populace Q stává populacı́ P a nenı́-li
splněna podmı́nka ukončenı́ algoritmu, cyklus se opa-
kuje. Každý pokusný bod yi je vytvořen s využitı́m ope-
racı́ mutace a křı́ženı́.

Mutacı́ vzniká tzv. mutant vektor (bod v pro-
storu) vi a to nejčastěji přidánı́m F -násobku rozdı́lu
nebo rozdı́lů dvojice či několika dvojic nějakých
bodů (prvků) populace k nějakému dalšı́mu bodu, tzv.
základnı́mu bodu mutace. Vstupnı́ parametr F ovlivňuje
vzdálenost mutanta a základnı́ho bodu mutace. V DE

1Protože maximalizovat funkci g znamená minimalizovat funkci
−g, můžeme se o optimalizaci bavit jako o minimalizaci.
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existuje několik druhů mutace. Pokusný bod yi je vy-
tvořen ze dvou bodů, původnı́ho bodu populace xi a
mutanta vi, křı́ženı́m. V diferenciálnı́ evoluci je podle
původnı́ho návrhu možné využı́t jeden ze dvou druhů
křı́ženı́, binomické nebo exponenciálnı́. Obě varianty
křı́ženı́ využı́vajı́ vstupnı́ parametr CR, který ovlivňuje
podı́l složek mutanta, které přecházejı́ do pokusného
bodu. Kombinace mutace a křı́ženı́ (tzv. DE-strategie),
je často zkracována jako DE/m/n/c, kde m je použitá
mutace, n je počet rozdı́lů (diferencı́) využitých při
vytvářenı́ mutanta a c je využitý typ křı́ženı́. DE-
strategie společně s hodnotami parametrů F a CR se
nazývá DE-nastavenı́.

3 Adaptace velikosti populace

Adaptace velikosti populace byla využita jako nástroj
k řı́zenı́ diverzity populace také v Arabas a spol. (1994).
V práci je uvedena i myšlenka, že je-li populace přı́liš
malá, může algoritmus předčasně konvergovat a na-
opak, když je populace přı́liš velká, může docházet
k mrhánı́ výpočetnı́mi zdroji. Autoři také zmiňujı́, že
v různých fázı́ch evolučnı́ho procesu může být výhodná
jiná velikost populace.

Jeden z prvnı́ch mechanismů adaptace velikosti
populace pro diferenciálnı́ evoluci byl uveden v Teo
(2006). Autor navrhl dvě modifikace adaptivnı́ho me-
chanismu DESAP. V tomto mechanismu se s každým
bodem populace ukládal ještě parametr velikosti popu-
lace, který se během výpočtu algoritmu adaptoval a po
vytvořenı́ celé nové generace populace se hodnoty to-
hoto parametru využily pro výpočet velikosti populace
pro dalšı́ průběh algoritmu. Jedna verze mechanismu
DESAP pracuje s absolutnı́ velikostı́ populace a druhá
s relativnı́.

Dalšı́ch Z mechanismů adaptace velikosti popu-
lace v DE je mechanismus navržený v Brest a Maučec
(2008). Algoritmus DE zde začı́ná pracovat s popu-
lacı́ velkého rozsahu. Po určité části výpočtu se veli-
kost populace zmenšı́ na polovinu a to se opakuje až do
konce běhu algoritmu. V Wang a Zhao (2013) a Zhu a
spol. (2013) se velikost populace upravuje v závislosti
na zlepšenı́ či nezlepšenı́ aktuálnı́ho řešenı́ problému.
V článku Salehinejad a spol. (2017) se pracuje s ve-
likostı́ populace tak, že dojde-li v generaci k zlepšenı́
řešenı́, velikost populace se může zmenšit nebo zůstává
stejná. Když ke zlepšenı́ nedojde, jsou do populace
přidány nové body, či se velikost populace neměnı́.

Lineárnı́ snižovánı́ velikosti populace bylo
navrženo k zlepšenı́ efektivity algoritmu SHADE
(Tanabe a Fukunaga, 2013), vznikl tak algoritmus
LSHADE (Tanabe a Fukunaga, 2014). Tento způsob
adaptace se objevil v mnoha DE-verzı́ch, které byly
navrženy po LSHADE, jedná se např. o iLSHADE
(Brest a spol., 2016), jSO (Brest a spol., 2017).

V práci Awad a spol. (2017b) se pro snižovánı́

velikosti populace využı́vá následujı́cı́ schéma. NP se
začı́ná snižovat až od poloviny výpočtu algoritmu. Pro
každý bod je vypočı́tána jeho Eukleidovská vzdálenost
od nejlepšı́ho bodu, následně je populace podle těchto
vzdálenostı́ setřı́děna a pak, takto setřı́děná, je rozdělena
do dvou stejně velkých částı́. Populace se redukuje
lineárně a odstraňujı́ se body patřı́cı́ do druhé části po-
pulace, té horšı́.

Dalšı́ články z oblasti DE pracujı́cı́ s diverzitou
populace jsou např. Weber a spol. (2009) nebo Yang a
spol. (2013) nebo Yang a spol. (2014). Mechanismus
uvedený v Gonuguntla a spol. (2015) se zaměřuje na
úsporu výpočtů optimalizované funkce v zájmu vyššı́
efektivity algoritmu. V mechanismu navrženém pro
algoritmu FDSADE (Tirronen a Neri, 2009) se zo-
hledňuje diverzita hodnot optimalizované funkce v po-
pulaci. Obsáhlý přehled verzı́ DE zahrnujı́cı́ i verze
adaptujı́cı́ velikost populace je možné nalézt v Neri a
Tirronen (2010) a nebo např. v Piotrowski (2017).

4 Mechanismus adaptace velikosti popu-
lace založený na diverzitě

Diverzitu populace označı́me DI a měřı́me
následujı́cı́m vztahem

DI =

√√√√ 1

NP

NP∑

i=1

D∑

j=1

(xij − xj)2, (1)

kde xj je aritmetický průměr j-tých souřadnic aktuálnı́
generace populace bodů

xj =
1

NP

NP∑

i=1

xij . (2)

DI je odmocnina z průměrného čtverce vzdálenosti
bodu populace a jejı́ho těžiště x = (x1, x2, . . . , xD).
Je zřejmé, že DI ≥ 0 a když se DI rovná 0, tak jsou
všechny body v populaci totožné. Diverzitu počátečnı́
generace populace bodů označme DIinit. Tuto DIinit
použijme jako referenčnı́ hodnotu v definici relativnı́
mı́ry diverzity aktuálnı́ generace populace

RD =
DI

DIinit
. (3)

Relativnı́ počet využitých vyhodnocenı́ funkce je defi-
nováno následujı́cı́m výrazem

RFES =
FES

MaxFES
, (4)

kde FES je aktuálnı́ počet využitých vyhodnocenı́ op-
timalizované funkce a MaxFES je celkový povolený
počet vyhodnocenı́ funkce během výpočtu. Velikost
populace se měnı́ v závislosti na aktuálnı́ relativnı́
diverzitě populace. Relativnı́ diverzitu RD jsem na-
vrhli udržovat blı́zkou rRD. Tato vyžadovaná rRD je
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lineárně se snižujı́cı́ od hodnoty 1 na začátku výpočtu
až po hodnotu 0 na konci výpočtu algoritmu. Koncept
blı́zkosti RD lineárně se snižujı́cı́ rRD je ilustrován
na Obrázku 1. Velikost populace se měnı́ v přı́padě, že

Obr. 1: Lineárně se snižujı́cı́ rRD během výpočtu a
hranice pro akceptovanou RD.

je RD vyššı́ než 1,1 × rRD, nebo naopak nižšı́ než
0,9×rRD. Toto pravidlo platı́ pro prvnı́ch devět desetin
délky výpočtu algoritmu, v poslednı́ desetině výpočtu
je požadována nulová hodnota relativnı́ diverzity. RD
se vypočı́tává po každé nově vytvořené generaci popu-
lace. Když je splněna podmı́nka pro změnu velikosti
populace, tj. relativnı́ diverzita RD nenı́ v blı́zkosti
rRD, NP vzroste o jedničku a do populace je přidán
náhodně vygenerovaný bod z prohledávaného prostoru,
to v přı́padě, že RD je menšı́ než 0,9 × rRD. Velikost
populace NP se o 1 zmenšı́, tj. z populace je vyřazen
nejhoršı́ bod, v přı́padě, že RD je většı́ než 1,1× rRD.

Velikost populace je třeba udržovat v nějakém

”rozumném“ intervalu, nenı́ možné, aby např. neome-
zeně rostla. Prohledávacı́ proces tedy začı́ná s popu-
lacı́, jejı́ž velikost je rovna NPinit a je udržována
v intervalu ⟨NPmin, NPmax⟩. Uvedené parametry jsme
v závislosti na výsledcı́ch předchozı́ch experimentů
(Poláková, 2017; Poláková a spol., 2017) nastavili na
následujı́cı́ hodnoty, NPinit = 50, NPmin = 8,
NPmax = 5×D.

5 Varianty diferenciálnı́ evoluce využité
k testovánı́ navrženého mechanismu

K otestovánı́ efektivity navrženého mechanismu jsme
zvolili 8 variant diferenciálnı́ evoluce. Jsou to: ori-
ginálnı́ verze algoritmu DE, tři adaptivnı́ verze, které se
podle Das a Suganthan (2010), Das a Suganthan (2016)
a Al-Dabbagh a spol. (2018) řadı́ mezi tzv. ”state-of-the-
art“ algoritmy, jmenovitě CoDE (Wang a spol., 2011b),
EPSDE (Mallipeddi a spol., 2011) a jDE (Brest a spol.,
2006). Pátým algoritmem zařazeným do našich testů

je algoritmus b6e6rl (Tvrdı́k a Poláková, 2013), jedná
se o efektivnı́ verzi soutěživé DE navržené v Tvrdı́k
(2006). Dalšı́m algoritmem zahrnutým v testech je
SHADE (Tanabe a Fukunaga, 2013), vı́těz soutěže CEC
2013 (Loshchilov a spol., 2013). Modifikace tohoto
algoritmu (Tanabe a Fukunaga, 2014) s implemento-
vaným mechanismem lineárnı́ho snižovánı́ velikosti po-
pulace je také velmi úspěšným algoritmem (Liang a
spol., 2014). Dalšı́m algoritmem využitým v našich ex-
perimentech je algoritmus IDE (Tang a spol., 2015)
a poslednı́m algoritmem je algoritmus jSO (Brest a
spol., 2017), který byl druhým algoritmem v pořadı́ 2

a současně nejlepšı́ DE variantou na soutěži optima-
lizačnı́ch algoritmů na kongresu CEC 2017 (Awad a
spol., 2017a).

Původnı́ verze DE je v tomto článku využita
s nejčastěji použı́vanou DE/rand/1/bin strategiı́, nasta-
venı́ vstupnı́ch parametrů je následujı́cı́, F = 0,8, CR =
0,5. Algoritmus CoDE (Wang a spol., 2011b) vytvářı́
pro každý bod vždy tři adepty na pokusný bod a je-
den z nich pak vybı́rá na základě hodnoty optimalizo-
vané funkce v nich jako finálnı́. CoDE vytvářı́ adepty
na pokusný bod třemi strategiemi, DE/rand/1/bin,
DE/rand/2/bin a DE/current-to-rand/1/-, a dvojice pa-
rametrů k nim vybı́rá z následujı́cı́ch dvojic, (1; 0,1),
(1; 0,9) a (0,8; 0,2).

Algoritmus EPSDE (Mallipeddi a spol., 2011)
využı́vá množinu strategiı́, množinu hodnot pro para-
metr F a množinu hodnot pro parametr CR. Každý
bod populace má přiřazenu trojici parametrů (strategie,
F , CR). Pokud je tato trojice úspěšná, tj. vytvořı́ po-
kusný bod lepšı́ než bod původnı́, zůstává trojicı́ pa-
rametrů pro tento bod. V opačném přı́padě, se bud’
generuje nová trojice nebo se vybı́rá náhodně některá
trojice parametrů z úspěšných trojic, které se během
celého výpočtu ukládajı́. Množina strategiı́ obsahuje
DE/best/2/bin, DE/rand/1/bin a strategii DE/current-
to-rand/1/-, množina hodnot pro parametr F je
{0,4; 0,5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,9} a množina 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 prvnı́ch a současně velmi efektivnı́ch adaptivnı́ch
verzı́ DE. Pracuje se strategiı́ DE/rand/1/bin. Při ini-
cializaci populace se ke každému bodu populace ini-
cializujı́ i jeho vlastnı́ parametry F a CR. Každý
z nich se může s malou pravděpodobnostı́ před každým
výpočtem pokusného bodu změnit - reinicializovat.
V přı́padě, že pomocı́ takto změněné dvojice para-
metrů se vytvořı́ úspěšný pokusný bod, tato nová dvo-
jice parametrů F a CR se pak stává dvojicı́ parametrů
přı́slušejı́cı́ tomuto prvku populace v dalšı́m výpočtu.
V přı́padě opačném se přı́slušnému bodu navracı́ zpět
jeho původnı́ dvojice hodnot parametrů.

Soutěživá DE (Tvrdı́k, 2006) pracuje s několika
nastavenı́mi algoritmu DE, které majı́ na začátku

2Algoritmus jSO byl dokonce původně deklarován jako celkový
vı́těz soutěže.
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výpočtu stejnou pravděpodobnost využitı́ při tvorbě po-
kusného bodu. Čı́m je nastavenı́ úspěšnějšı́, tj. čı́m
častěji vytvářı́ pokusné body lepšı́ než body původnı́,
tı́m vı́ce se zvyšuje pravděpodobnost jejı́ho využitı́.
V přı́padě, že některá z pravděpodobnostı́ je přı́liš malá,
pravděpodobnosti se ”resetujı́“ na navzájem rovnajı́cı́
se hodnoty. Algoritmus b6e6rl (Tvrdı́k a Poláková,
2013) pracuje se dvěma strategiemi (DE/randrl/1/bin a
DE/randrl/1/exp), parametr F může nabývat jedné ze
dvou hodnot 0,5 a 0,8 a parametr CR má tři možné
hodnoty. Různé kombinace těchto hodnot F a CR ve-
dou k 6 různým nastavenı́m se strategiı́ DE/randrl/1/bin
a 6 různým nastavenı́m se strategiı́ DE/randrl/1/exp.
V b6e6rl tedy soutěžı́ těchto dvanáct nastavenı́ DE.

SHADE (Tanabe a Fukunaga, 2013) je algorit-
mus postavený na základech algoritmu JADE (Zhang a
Sanderson, 2009) s mutacı́ current-to-pbest/1 a archi-
vem, do kterého se zapisujı́ prvky populace, které byly
v populaci přepsány svým pokusným bodem. V JADE
se F a CR generujı́ z Cauchyho resp. normálnı́ho
rozdělenı́. Prvnı́ parametry těchto rozdělenı́ (k využitı́
v následujı́cı́ generaci) se počı́tajı́ ze všech v aktuálnı́
generaci úspěšně využitých hodnot odpovı́dajı́cı́ch pa-
rametrů. V SHADE se využı́vá adaptace parametrů F a
CR ”zděděná“ z JADE, jen jsou zde navı́c použity dvě
kruhové paměti o velikosti H . V SHADE se z úspěšně
využitých hodnot parametrů F a CR počı́tajı́ opět prvnı́
parametry - parametry polohy pro obě rozdělenı́, jen se
zde uchovává poslednı́ch H takto vypočı́taných hod-
not. Při generovánı́ F a CR pro využitı́ k vytvořenı́ po-
kusného bodu se nejdřı́ve náhodně zvolı́ jeden z indexů
i, i ∈ {1, 2, 3, . . . ,H}, v kruhových pamětech a F je
náhodné čı́slo z Cauchyho rozdělenı́ s prvnı́m parame-
trem z přı́slušné kruhové paměti s indexem i a CR je
náhodné čı́slo z normálnı́ho rozdělenı́ s prvnı́m parame-
trem z přı́slušné kruhové paměti s indexem i. Všechny
prvky v kruhových pamětech jsou inicializovány na
hodnotu 0,5. Druhý parametr obou využitých rozdělenı́
je stále roven 0,1.

Algoritmus IDE (Tang a spol., 2015) pracuje s po-
pulacı́ bodů rozdělenou na dvě části, S (lepšı́) a I
(horšı́). Velikost těchto dvou částı́ populace se za běhu
algoritmu měnı́. Na začátku výpočtu je část S málo
početná, naopak část I obsahuje celý zbytek populace.
Takto zůstávajı́, co se týká velikosti, obě části populace
až téměř do konce výpočtu algoritmu, následně velikost
části populace S rychle roste, až je rovna velikosti po-
pulace. IDE využı́vá nově nadefinovanou mutaci. Dále i
výpočet algoritmu je rozdělen na dvě části. V prvnı́ části
algoritmus využı́vá jako základnı́ bod mutace náhodně
vybraný bod populace. V druhé části běhu algoritmu se
jako základnı́ bod pro mutaci využı́vá aktuálně nejlepšı́
bod populace. Navı́c i využı́vaný typ mutace pracuje
jinak pro část populace S a jinak pro část I . Parame-
try F a CR jsou nastaveny v závislosti na pořadı́ bodu
odlišně pro každý bod populace, nejmenšı́ hodnoty pro
nejlepšı́ bod a největšı́ hodnoty pro nejhoršı́ bod po-

pulace. Navı́c je v IDE implementován mechanismus,
kterým se předcházı́ předčasné konvergenci.

Algoritmus jSO (Brest a spol., 2017) je vylepšené
iLSHADE (Brest a spol., 2016), což je vylepšené
LSHADE (Tanabe a Fukunaga, 2014). LSHADE je
SHADE s lineárnı́m snižovánı́m velikosti populace.
Algoritmus jSO má ve srovnánı́ s LSHADE několik
odlišných vlastnostı́. jSO také využı́vá mechanismus
lineárnı́ho snižovánı́ velikosti populace, ale výpočet
začı́ná s NP = 25 ×

√
D × logD mı́sto 18 × D.

Parametr p, který využı́vá mutace current-to-pbest/1,
se během výpočtu lineárně snižuje od 0,25 do 0,125,
zatı́mco v LSHADE je p konstantnı́. Velikost kruhových
pamětı́ je pro jSO nastavena na hodnotu 5. Ostatnı́ vlast-
nosti jSO algoritmu najdete v Brest a spol. (2017).

6 Experimenty

Pro posouzenı́ efektivity navrženého mechanismu adap-
tace velikosti populace jsme využili všech osmi variant
DE popsaných 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-
mentován mechanismus lineárnı́ho snižovánı́ velikosti
populace. Z tohoto důvodu jsme pro každý z algoritmů
DE, CoDE, EPSDE, jDE, b6e6rl, SHADE a IDE vy-
tvořili dalšı́ dvě verze. Prvnı́ s implementacı́ mecha-
nismu adaptace velikosti populace založeného na jejı́
diverzitě, tuto verzi jsme vždy označili předponou ”d“,
druhou s implementacı́ lineárnı́ho snižovánı́ velikosti
populace, tuto verzi jsme vždy označili předponou ”L“.
Takto jsme zı́skali 21 různých algoritmů, tj. původnı́ch
sedm algoritmů, sedm algoritmů s mechanismem di-
verzity (dDE, dCoDE, dEPSDE, atd.) a sedm algo-
ritmů s lineárnı́m snižovánı́m velikosti populace (LDE,
LCoDE, LEPSDE, LjDE, atd.). K takto zı́skaným 21
algoritmům jsme ještě přidali jSO a algoritmus, který
jsme zı́skali z jSO odebránı́m mechanismu lineárnı́ho
snižovánı́ velikosti populace a následnou implementacı́
mechanismu řı́zenı́ velikosti populace na základě diver-
zity, tento algoritmus jsme označili djSO.

Pro experimenty jsme zvolili testovacı́ sadu 30
funkcı́ vytvořenou pro soutěž optimalizačnı́ch algo-
ritmů uspořádanou v rámci kongresu CEC 2014 (Liang
a spol., 2013). Maximálnı́ velikost populace při testech
algoritmů s implementovaným námi navrženým mecha-
nismem byla nastavena na hodnotu NPmax = 5 ×
D. Nastavenı́ ostatnı́ch parametrů každého z algoritmů
jsme převzali z jejich původnı́ definice. Všech 23 algo-
ritmů jsme testovali na čtyřech úrovnı́ch dimenze, D =
10, 30, 50, 100. Pro každý z 23 testovaných algoritmů a
každý z 30×4 optimalizačnı́ch problémů jsme provedli
51 opakovánı́ (51 běhů daného algoritmu). Tedy jsme
zı́skali 51 výsledků, tj. 51 minim, nalezených daným al-
goritmem k danému optimalizačnı́mu problému. Všech
takto zı́skaných 23 × 120 (2760) sad 51 výsledků jsme
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zhodnotili nı́že uvedeným způsobem.
Všechny testované algoritmy byly implemen-

továny v software Matlab 2010b a všechny výpočty byly
provedeny na standardnı́m PC s Windows 7 a konfigu-
racı́: Intel(R) Core(TM)i7-4790 CPU 3.6 GHz, 16 GB
RAM. Všechny statistické výpočty byly provedeny v R
software (R Core Team, 2015).

7 Výsledky experimentů

Nejdřı́ve nás zajı́mal vliv implementace navrženého
adaptivnı́ho mechanismu na efektivitu sedmi testo-
vaných algoritmů, které v původnı́ verzi velikost po-
pulace neadaptujı́. Porovnánı́ algoritmů s pevně stano-
venou velikostı́ populace pro celý běh algoritmu (DE,
CoDE, EPSDE, jDE, b6e6rl, SHADE a IDE) s jejich va-
riantami, které využı́vajı́ mechanismus úpravy velikosti
populace na základě diverzity (dDE, dCoDE, dEPSDE,
djDE, db6e6rl, dSHADE a dIDE) je uvedeno v Ta-
bulce 1, kde jsou shrnuty výsledky 840 dvouvýběrových
Wilcoxonových testů. Z tabulky je zřejmé, že imple-
mentace adaptivnı́ho mechanismu založeného na diver-
zitě zvyšuje efektivitu testovaných algoritmů (kromě
IDE, kde je počet vı́tězstvı́ 47) ve vı́ce než polo-
vině z testovaných optimalizačnı́ch problémů. Počet
vı́tězstvı́ d-verze je u všech algoritmů vyššı́ než počet
proher. Pokud uvažujeme každou testovanou dimenzi
samostatně, tak i zde platı́ téměř ve všech přı́padech,
že výher algoritmu s implementacı́ navrženého adap-
tivnı́ho mechanismu je vı́ce než jeho proher, jedinou
výjimkou je opět IDE v dimenzi D = 100, zde má
dIDE o pět proher vı́ce než výher. Uvažujeme-li výhry
a prohry pro všechny algoritmy dohromady, každou di-
menzi zvlášt’, ve všech třech vyššı́ch dimenzı́ch je podı́l
výher zhruba 2/3. V dimenzi D = 10 je podı́l výher
sice menšı́, ale na druhou stranu je počet proher v této
dimenzi minimálnı́. Uvažujeme-li celkově všechny di-
menze dohromady pro všechny testované algoritmy do-
hromady, je podı́l výher verzı́ s navrženým mecha-
nismem vyššı́ než 60 %, zatı́mco původnı́ verze byly
úspěšnějšı́ pouze zhruba v 11 % z testovaných úloh.
Ve zhruba 26 % testovaných úloh nebyl rozdı́l v efekti-
vitě původnı́ verze a jeho verze s implementacı́ mecha-
nismu adaptace velikosti populace na základě diverzity
statisticky významný.

Dále nás zajı́malo, zda je efektivnějšı́ lineárnı́
snižovánı́ velikosti populace nebo, zda k většı́ efektivitě
námi testovaných verzı́ DE vede implementace mecha-
nismu založeného na diverzitě populace. Porovnánı́ al-
goritmů z těchto dvou skupin variant testovaných algo-
ritmů je uvedeno v Tabulce 2, kde jsou shrnuty výsledky
960 dvouvýběrových Wilcoxonových testů.

Výsledky tohoto porovnánı́ ukazujı́, že pro
všechny algoritmy, kromě jSO, platı́, že ve všech třech
vyššı́ch dimenzı́ch je využitı́ nově navrženého me-
chanismu adaptace velikosti populace výhodnějšı́ než

alg. dimenze 10 30 50 100
∑

# vı́těz. 26 27 24 27 104
DE # proher 0 0 0 0 0

# ≈ 4 3 6 3 16
# vı́těz. 13 18 20 14 65

jDE # proher 1 2 5 11 19
# ≈ 16 10 5 5 36
# vı́těz. 5 14 17 11 47

IDE # proher 1 4 4 16 25
# ≈ 24 12 9 3 48
# wins 7 24 23 23 77

SHADE # proher 0 0 3 5 8
# ≈ 23 6 4 2 35
# vı́těz. 9 19 20 18 66

b6e6rl # proher 0 1 4 11 16
# ≈ 21 10 6 1 38
# vı́těz. 25 20 22 21 88

CoDE # proher 0 4 5 4 13
# ≈ 5 6 3 5 19
# vı́těz. 18 19 23 22 82

EPSDE # proher 0 2 4 6 12
# ≈ 12 9 3 2 26
# vı́těz. 103 141 149 136 529∑
# proher 2 13 25 53 93
# ≈ 105 56 36 21 218

Tab. 1: Počet vı́tězstvı́ a proher d-mechanismu
proti pevně nastavené velikosti populace - výsledky
na základě 840 výsledků výpočtu Wilcoxonova
dvouvýběrového statického testu.

využitı́ mechanismu lineárnı́ho snižovánı́ velikosti po-
pulace. Fakt, že jSO si vede v tomto porovnánı́ mno-
hem úspěšněji s lineárnı́m snižovánı́m velikosti po-
pulace, je pravděpodobně způsoben tı́m, že vhodné
hodnoty parametrů tohoto algoritmu byly v průběhu
jeho vývoje testovány právě s mechanismem lineárnı́ho
snižovánı́ velikosti populace a změna mechanismu za
jiný pravděpodobně velmi narušila jejich optimalitu.

Když neuvažujeme jSO, které má pro dimenzi
D = 10 podobné výsledky jako v ostatnı́ch dimenzı́ch,
pak pro dimenzi D = 10 jsou mezi testovanými al-
goritmy tři, pro které je využitı́ námi navrhovaného
mechanismu úpravy velikosti populace méně výhodné
než využitı́ lineárnı́ho snižovánı́ velikosti populace, jsou
to jDE, SHADE a b6e6rl. Podı́váme-li se však de-
tailněji, jsou pro jDE a SHADE počty proher a výher
v D = 10 srovnatelné a pouze pro algoritmus b6e6rl
je počet proher v této dimenzi znatelně vyššı́ než počet
výher. Pro ostatnı́ čtyři testované algoritmy (DE, IDE,
CoDE a EPSDE) je i v dimenzi D = 10 využitı́ d-
mechanismu výhodnějšı́. Uvažujeme-li každý z testo-
vaných algoritmů samostatně (dohromady ve všech di-
menzı́ch) jsou v našem porovnánı́ pouze dva algoritmy
(neuvažujeme-li jSO), pro které platı́, že počet výher d-
verze algoritmu nenı́ většı́ než polovina ze všech tes-
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tovaných úloh. Jsou to jDE a SHADE. V obou těchto
přı́padech je však stále vı́ce výher d-verze algoritmu
než-li jeho proher. Nynı́ se věnujme každé z dimenzı́
samostatně. V každé z dimenzı́ se objevuje zhruba 40
proher (z 240 přı́padů) d-mechanismu. S rostoucı́m di-
menzı́ se zvětšuje i počet výher d-mechanismu, naopak
počet shod s rostoucı́ dimenzı́ klesá. Celkově v tomto
porovnánı́ d-mechanismus nad L-mechanismem vyhrál
ve vı́ce než 60 % všech přı́padů, prohrál ve zhruba
17 % přı́padů a nevýznamný rozdı́l ve výsledcı́ch nastal
ve zhruba 23 % přı́padů.

alg. dim. 10 30 50 100
∑

# vı́těz. 23 30 29 27 109
DE # proher 1 0 0 0 1

# ≈ 6 0 1 3 10
#vı́těz. 8 12 16 20 56

jDE # proher 10 6 7 7 30
# ≈ 12 12 7 3 34
# vı́těz. 17 27 28 28 100

IDE # proher 2 0 0 0 2
# ≈ 11 3 2 2 18
#vı́těz. 7 12 13 15 47

SHADE # proher 8 8 7 10 33
# ≈ 15 10 10 5 40
# vı́těz. 3 16 23 25 67

b6e6rl # proher 9 3 2 4 18
# ≈ 18 11 5 1 35
# vı́těz. 22 29 29 29 109

CoDE # proher 0 1 1 1 3
# ≈ 8 0 0 0 8
# vı́těz. 19 21 21 21 82

EPSDE # proher 0 2 2 5 9
# ≈ 11 7 7 4 29
# vı́těz. 3 4 6 6 19

jSO # proher 16 14 17 17 64
# ≈ 11 12 7 7 37
# vı́těz. 101 151 165 171 589∑
# proher 46 34 36 44 160
# ≈ 93 55 39 25 211

Tab. 2: Počet vı́tězstvı́ a proher d-mechanismu proti
L-mechanismu - výsledky na základě 960 výsledků
výpočtu Wilcoxonova dvouvýběrového statického testu.

Výsledky všech 23 testovaných variant algoritmu
diferenciálnı́ evoluce byly porovnány Friedmanovým
testem, do testu vstupoval vždy medián ze všech 51 na-
lezených minim. Nulová hypotéza o shodě efektivity
algoritmů byla pro všechny čtyři dimenze zamı́tnuta
s p-hodnotou menšı́ než 2, 2 × 10−16. Výsledky to-
hoto porovnánı́ jsou zachyceny v Tabulce 3, jsou zde
uvedena průměrná pořadı́ algoritmu pro každou di-
menzi. Algoritmy jsou seřazeny od nejlepšı́ho k nej-
horšı́mu podle průměrného pořadı́ přes všechny 4 di-
menze. V závorkách jsou uvedena pořadı́ algoritmů
v rámci dané dimenze. Uvažujeme-li celkové pořadı́ al-

goritmů, vidı́me, že až na jSO pro všechny testované
algoritmy platı́, že jejich d-verze je úspěšnějšı́ než ori-
ginálnı́ algoritmus a také než jeho L-verze. Pro algo-
ritmy SHADE, jDE, b6e6rl, EPSDE je pořadı́ verzı́ (d-
verze, L-verze, fixnı́ velikost populace). Pro algoritmy
IDE, CoDE a DE je pak pořadı́ verzı́ (d-verze, fixnı́ ve-
likost populace, L-verze).

Z tabulky je také zřejmý celkový vı́těz testu, je jı́m
algoritmu jSO, který byl taky úspěšný na soutěži CEC
2017. jSO je v celkovém pořadı́ následován algoritmem
djSO a třetı́ algoritmus v pořadı́ je d-verze algoritmu
SHADE. Celkové pořadı́ algoritmů v Tabulce 3 od-
povı́dá očekávané efektivitě optimalizačnı́ch algoritmů.
jSO je úspěšný algoritmus, který byl vytvořen v roce
2017. SHADE a IDE jsou efektivnı́ algoritmy, které
vznikly několik málo let před jSO. Na druhé straně algo-
ritmy EPSDE a CODE vznikly někdy okolo roku 2010.

Algoritmus D = 10 D = 30 D = 50 D = 100 avg
jSO 6,9 (1) 4,4 (1) 4,3 (1) 4,5 (1) 5,0
djSO 9,9 (8) 5,4 (2) 5,2 (2) 5,8 (2) 6,6
dSHADE 8,5 (4) 6,2 (3) 6,1 (3) 6,0 (3) 6,7
LSHADE 7,5 (3) 6,6 (4) 6,9 (4) 7,1 (4) 7,0
dIDE 7,3 (2) 7,2 (5) 8,0 (5) 9,4 (8) 8,0
djDE 9,9 (9) 9,1 (8) 8,2 (6) 8,5 (5) 8,9
IDE 8,8 (6) 8,4 (6) 10,0 (9) 9,1 (6) 9,1
db6e6rl 10,7 (11,5) 8,7 (7) 8,5 (7) 10,1 (11) 9,5
dEPSDE 10,4 (10) 9,6 (9) 9,3 (8) 9,7 (10) 9,7
LjDE 8,6 (5) 10,4 (10) 10,3 (10) 10,3 (12) 9,9
SHADE 10,7 (11,5) 11,7 (13) 10,8 (12) 9,5 (9) 10,7
jDE 12,5 (15) 12,0 (14) 10,7 (11) 9,2 (7) 11,1
Lb6e6rl 9,2 (7) 10,7 (11) 11,6 (13) 13,5 (16) 11,3
b6e6rl 12,8 (16) 11,3 (12) 12,5 (14) 11,0 (13) 11,9
LEPSDE 13,8 (17) 13,9 (16) 13,1 (15) 11,9 (14) 13,2
EPSDE 14,7 (18) 13,0 (15) 13,7 (16) 12,2 (15) 13,4
LIDE 11,7 (13) 14,1 (17) 13,9 (17) 15,1 (17) 13,7
dCoDE 12,3 (14) 15,7 (18) 14,9 (18) 15,9 (18) 14,7
dDE 16,1 (20) 17,4 (20) 17,0 (20) 15,9 (19) 16,6
CoDE 18,0 (21) 17,2 (19) 16,3 (19) 17,8 (20) 17,3
LCoDE 16,0 (19) 20,1 (21) 20,6 (21) 20,6 (21) 19,3
DE 20,5 (23) 21,0 (22) 21,7 (22) 21,3 (22) 21,1
LDE 19,2 (22) 22,2 (23) 22,7 (23) 21,8 (23) 21,5

Tab. 3: Pořadı́ algoritmů v každé z dimenzı́ (podle
výsledků Friedmanova testu) a průměrné pořadı́ algo-
ritmů.

8 Závěr

V článku jsme navrhli nový adaptivnı́ mechanismus
pro úpravu velikosti populace v algoritmu diferenciálnı́
evoluce. Mechanismus je založen na řı́zenı́ mı́ry di-
verzity populace v diferenciálnı́ evoluci. V porovnánı́
s oblı́beným a v poslednı́ době často využı́vaným adap-
tivnı́m mechanismem lineárnı́ho snižovánı́ velikosti
populace v DE náš mechanismus nedovoluje pouze
snižovánı́ velikosti populace, ale také jejı́ zvyšovánı́.
Námi navržený mechanismus jsme experimentálně po-
rovnali se zmiňovaným lineárnı́m snižovánı́m velikosti
populace.

Provedené testy nově navrženého mechanismu
přinesly slibné výsledky. Takováto adaptace velikosti
populace v DE, v porovnánı́ s využitı́m mecha-
nismu lineárnı́ho snižovánı́ velikosti populace, vede
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v převažujı́cı́ části testovaných úloh k vyššı́ efektivitě
procesu hledánı́ optima.

V budoucnu bychom se chtěli zabývat implemen-
tacı́ navrženého mechanismu do dalšı́ch evolučnı́ch al-
goritmů a také hledánı́m takové modifikace této adap-
tace, která zlepšı́ i výsledky jednoho z aktuálně neje-
fektivnějšı́ch verzı́ algoritmu diferenciálnı́ evoluce, tedy
algoritmu jSO.
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