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Anotace

Prvni ¢ast prace je teoretickd a zabyva se optimalizaci a evolu¢nimi algoritmy, které
jsou pouzivany k fesSeni slozitych optimalizacnich problému. Konkrétn€ jsou popsany
algoritmy diferencialni evoluce, geneticky algoritmus, simulované zihani a deterministicky
neevoluc¢ni algoritmus zakdzané prohledavani. Déle je diskutovana problematika testovani
optimalizac¢nich algoritmii pomoci tzv. galerie testovacich funkci a testovani pomoci srovnani
vysledkt algoritmi pfi feSeni problému obchodniho cestujiciho.

Ve druhé ¢asti prace jsou vSechny uvedené algoritmy testovany na 11 testovacich
funkcich a na tfech modelech rozmisténi mést v problému obchodniho cestujiciho. Nejprve
jsou algoritmy srovnavany s moznosti neomezeného ptistupu k ucelové funkci a dale s
omezenou moznosti ptistupu k ucelové funkci. Veskera data jsou statisticky a graficky

zpracovana. Jednotlivé algoritmy jsou sefazeny dle uspéSnosti.
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Annotation

The first part of this work deals with the optimization and evolutionary algorithms
which are used as a tool to solve complex optimization problems. The discussed algorithms
are Differential Evolution, Genetic Algorithm, Simulated Annealing and deterministic non-
evolutionary algorithm Taboo Search. Consequently the discussion is held on the issue of
testing the optimization algorithms through the use of the test function gallery. All algorithms
are compared on the Travelling Salesman Problem as well.

In the second part of this work all above mentioned optimization algorithms are tested
on 11 test functions and on three models of placement cities in Travelling Salesman Problem.
Firstly, the experiments are carried out with unlimited number of accesses to the fitness
function and secondly with limited number of accesses to the fitness function. All the data are

processed statistically and graphically.
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1. UVOD

V kazdodennim zivoté se setkdvame s tfadou problémi, které jsme nuceni
fesit. Nase feSeni by mélo byt dostatecné efektivni, abychom neztraceli zbyte¢né Cas,
energii, penize atd. Piikladem by mohla byt doprava autem do prace skrz ucpané
mesto. Tato situace je zavislda na mnoha faktorech (parametrech), které ovlivni
celkovy vysledek Musime se spolehnout na vlastni inteligenci, zkuSenost a intuici.
Z toho plyne otizka zda jsme schopni vyuZzit moderni informacéni technologie
k tomu, aby nasSe feSeni bylo dle vybraného kritéria optimalni.

V dnesni dob€ vypocetni techniky se touto otdzkou zabyva stale vice lidi, ale
potad nejsme schopni fesit spoustu problémt, protoze slozitost v zavislosti na poctu
parametr( roste velmi rychle. Ptiklad Glohy o obchodnim cestujicim nam to dokéze.
Vybrat nejkratsi cestu mezi napf. 50 mésty znamena vy&islit 3,064*10% raznych
kombinaci cest a znich vybrat tu nejkratSi. I s dnesni rychlosti procesori se pii
prohledani vSech moznych cest dostaneme k vice nez miliardam let vypocti.

Clovék vyuzivdi mozek coz znamena, ze kazdé feSeni je subjektivni.
Subjektivita neni v technickych védach oblibend a vzdy se snazime ji vyhybat a vSe
mit podlozené¢ exaktnim feSenim. Existuji vSak pfipady, a neni jich malo, kdy
analytické feSeni neni mozné. V téchto piipadech jsme nuceni hledat inspiraci napf.
v prirod¢€, v chovani a vyvoji zvitat, ¢i v pochopeni ¢innosti lidského mozku.

Skloubenim moznosti pocitact (i kdyz jsme ukézali, Ze jsou stale omezené),
nahody a inspirace v netechnickych védach dostdvame nastroje pro hledani optima.
Nejsou analyticky ovéfitelné, ani nevedou vzdy ke stejnému vysledku, ale funguji a
vétSinou velmi dobte.

Cilem této prace je porovnat kvalitu optimaliza¢nich algoritmti diferencidlni
evoluce a genetického algoritmu, jez se fadi mezi evoluéni algoritmy. Pro pomocné
srovnani jsou vyuzity vysledky vypocti algoritmi simulovaného zihani, ktery je
taktéZz evoluéniho charakteru a algoritmu zakdzaného prohledavani.

Vyse zminéné algoritmy jsou testovany na tzv. galerii testovacich funkei,
ktera obsahuje 11 vybranych testovacich funkci. Testovani je taktéZ provedeno na

problému obchodniho cestujiciho pro tifi modely usporddani 30 mést (rovnomérné do
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kruhu, rovnomérné do tangenty, ndhodné¢). Kvili zjisténi vlastnosti optimalizacnich
algoritmt a kvili navrzené modelové situaci (kap. 8.3.1) jsou algoritmy testovany
jak pro neomezeny pocet pristupt k ucelové funkci tak pro omezeny pocet ptistupti

k tcelové funkei.
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2. OPTIMALIZACE A OPTIMALIZACNI
ALGORITMY

2.1 OPTIMALIZACE

Optimalizaci rozumime proces hleddni minimalni, ¢i maximalni hodnoty dané

ucelové funkce.

2.1.1 Ugelova funkce

Pod nazvem ucelova funkce (fitness function, cost function - anglické
nazvy) si lze predstavit jakoukoli funkci jejiz globdlni extrém je predmétem
optimalizace a odpovida feSenému problému. Jinymi slovy je to takova funkce, ktera
pii urcitych hodnotach parametrti poskytne svou funkéni hodnotu k vyhodnoceni,
neboli udava kvalitu feSeni optimalizace. Pomoci zmény parametri je hledana takova
hodnota ucelové funkce, kterd bude z dané¢ho hlediska optimalni (vétSinou minimum,
¢i maximum). Napiiklad tloha obchodniho cestujiciho ma ucelovou funkci takovou,
jez udava vzdalenost ujetou mezi mésty dle daného setazeni.

Na ucelovou funkci lze také nahliZet jako na vyhodnoceni geometrického
problému. Vysledkem hledani hodnoty ucelové funkce je jeji funkéni hodnota na

n-rozmérné hyperplose (2.1). Je-li n rovno osmi je hledano optimum na osmi
rozmémé ploSe vdeviti rozmérném prostoru. Pokud je pouzita analogie
z dvourozmérného prostoru je navratovd hodnota tucelové funkce (2.2) vyska

(funk¢ni hodnota) dvourozmérné plochy v zadaném bodg.

Jeost = 8(X1, X550, X,) 2.1)
z=f(x,y) (2.2)

2.2 TYPY OPTIMALIZACNICH ALGORITMU

Optimaliza¢nich algoritmi 1ze najit velké mnoZzstvi [2], taktéZ existuji rizna

déleni. V této podkapitole je zminéno pouze zékladni déleni.
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2.2.1 Enumerativni

V tomto piipad¢ algoritmy vypocitavaji vSechny mozné kombinace parametri
a nasledné naleznou optimum. Je to jediny typ algoritmu u kterého je jistota, Ze lepsi
feSeni neexistuje (pokud zanedbame moznou chybu pii pfevodu iraciondlnich Cisel
do binarni podoby). Velkou nevyhodou je obrovska casova naro¢nost vypoctu i za
predpokladu pouziti nejmodernéjSich superpocitacii. Enumerativni algoritmy jsou
pouzitelné pouze v pfipadé malého poctu parametrii s velmi malou variabilitou,

nejlépe diskrétniho charakteru.

2.2.2 Deterministické

Skupina téchto algoritml je zaloZzend na matematické presnosti. Na stejny
vstup reaguji vzdy stejnym vystupem, nalézaji vzdy tataz feSeni. Pro jejich efektivni

aplikaci musi feSeny problém splnit fadu pfedpokladi [1].

2.2.3 Stochastické

Stochastické algoritmy vyuzZivaji ke své funkEnosti ndhodu. Jednotlivé
hodnoty parametrti jsou pomoci jistého generatoru nahodnych cisel doplnény a
nakonec je vybrano nejlepsi zndhodné prohledanych fteSeni. Skupina téchto

algoritmil je vyuzivana pouze k hrubému odhadu.

2.2.4 SmiSené

Tyto algoritmy jsou smésici deterministickych a stochastickych algoritmu.
Vyuzivaji nahody a parametry jsou podle pfedem danych pravidel upravovany. Mezi
smiSené algoritmy patii vSechny testované algoritmy v této publikaci. Algoritmus
zakézaného prohledavani je deterministicky, ale pfi transformaci je pouzita nahoda

pro generovani sméru ohodnocenych transformaci.
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2.3 OSETRENI PREKROCENI OMEZUJICICH PODMINEK
UCELOVE FUNKCE

Ugelova funkce mize mit jisté pozadavky na omezeni, které plynou bud’
z fyzikélni podstaty (zaporna délka atd.) nebo z omezeni pozadovaného zadavatelem
(ekonomické divody, ¢asova omezeni atd.). Existuje n¢kolik zplisobli jak nakladat
s parametry, aby dodrzely omezujici podminky. Pouzivaji se transformace a
techniky, které znemozni parametrim nabyti zakazanych hodnot nebo, které
prevedou parametry ze zakazané oblasti zpét do povolenych intervala [1], [3].

Pokud jsou velmi dobfe znamy vlastnosti ucelové funkce Ize navrhnout
takovou sadu transformaci, aby nedoSlo k ptekroceni dané¢ho defini¢niho oboru.
BohuzZel takovych piipadi je v praxi minimum. Navic tato metoda klade velky dliraz
na logiku, inteligenci a zkuSenost programatora.

Casto pouzivana je dal$i metoda zalozenid na pokutovani funkci, které
ptekrocily dany defini¢ni obor. Pfekroceni musi byt rozpoznano a velikost ucelové
funkce je pak degradovana. Degradace pomoci pokutové funkce milize byt malo
efektivni a vysledky se mohou dostat do celkové statistiky feseni. Je proto nanejvys
zadouci pokutovou funkci volit s rozmyslem.

Zpisob hodné univerzalni je zalozen na opravnych algoritmech. Po
rozpoznani piekroceni pouzijeme takovou transformaci, kterd zajisti navrat hodnoty
do mezi ptipustnych feSeni. Pouziva se vymeéna piekracujicich parametrti ndhodnym
Cislem zintervalu pfipustnych hodnot nebo se parametry vyméni za hranicni

hodnoty tohoto intervalu.
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3. POPIS POUZITYCH OPTIMALIZACNICH
ALGORITMU

Pouzité optimaliza¢ni algoritmy jsou evolu¢niho charakteru. V case se
vyvijeji a deterministické transformace jsou ovlivnény ndhodou. I deterministicky
algoritmus taboo search je v této praci ovlivnén nadhodnymi ¢isly. Oproti ostatnim je
pouziti ndhody zna¢né¢ minimalizovano. Pouzivd se pouze u vybéru sméra
transformace. Je to uc¢inéno z divodu sloZitosti ureni piesnych transformaci pro
velky pocet parametrti, tak aby transformace pokryla velkou ¢ast prohledavaného
prostoru. Zakladnimi algoritmy v této praci jsou diferencidlni evoluce a geneticky
algoritmus. Jejich implementace se 1isi i kdyz maji spolecny zéklad evoluc¢niho

charakteru.

3.1 GENETICKY ALGORITMUS

Geneticky algoritmus se snazi napodobovat pfirodni evoluéni vybér a je
inspirovan Darwinovou evolucni teorii. Slovo geneticky poukazuje na implementaci,
kde jsou parametry kodovany pomoci binarnich cisel v tzv. chromozomu. Pro
kédovani jsou v této praci pouzita realnd cisla. Je takto ucinéno z divodu vétsi
jednoduchosti a piehlednosti. Tato skute¢nost ma vliv na zplsoby kfizeni a mutace,
jejich vétsi variabilitu, nicméné je dokdzano, ze binarni i1 realné kodovani prindseji

témer stejné vysledky [3].

3.1.1 Zakladni pojmy

Podrobny slovnik zakladnich pojmi najdete v [4], zde je zminéno pouze

n¢kolik pojmi tykajicich se realného kédovani a implementace.

NP — velikost populace
Populace — mnozina jedinct
Jedinec — soubor parametrli prohleddvaného prostoru a jejich ohodnoceni

Dimenze — pocet parametrl prohledavaného prostoru
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Konstanta kriZeni — pravdépodobnost kiizeni dvou vybranych jedincii
Mutacni konstanta — pravdépodobnost mutace jednoho parametru jedince
Parametr nelinearity mutace — Cislo urcujici typ Michalewiczovy dynamické
mutace, pouzivand hodnota B=35 [3]

Maximalni pocet generaci — maximalni pocet generaci jdouci po sobé,
parametr slouzi k zastaveni béhu programu a pro velikost dynamické mutace
Elitismus — princip uchovani nejlepsiho jedince, nepodrobuje se kfizeni ani

mutaci, pokud je v nové populaci lepsi jedinec nez Elitni je Elitni vyménén

3.1.2 Princip genetického algoritmu

Geneticky algoritmus se sklada z n€kolika usekli. MiZzeme je logicky sefadit

takto :

1. Tvorba pocatecni populace — vytvoreni populace s nahodnymi parametry a jejich
ohodnoceni

2. Selekce — vybranou metodou selekce se odstrani nebo redukuji malo kvalitni
jedinci

3. KriZeni — vybrani jedinci se podrobi kiizeni z n¢hoz vyjdou dva nebo tfi novi
jedinci tzv. potomci

4. Mutace — kazdy parametr kazdého jedince v populaci méa Sanci byt zmutovan,
pokud je ndhodné ¢islo v intervalu mutace, mutaci se zméni dany parametr dle
vybrané metody

5. Zkouska a oSetieni omezeni — zjisti se zda nedoslo k ptekroceni defini¢niho oboru,
¢i daného piedpisu, pokud ano nasleduje oprava

6. Vyhodnoceni potomkii — zjisténi kvality novych jedinci pomoci ucelové fukce,
zjisténi zda stavajici Elitni jedinec je stale nejlepsi

7. Kontrola ukoncovacich podminek - zvySeni poctu generace o 1, kroky 2-6 se

znovu opakuji pokud ukoncovaci podminka neni platna, pokud ano dochazi

k zastaveni programu
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3.1.3 Koédovani pomoci realnych ¢isel

Princip genetickych algoritmi je zalozen na kédovani pomoci binarnich cCisel
jako paralela s genetickym koédem. Chromozom (sekvence symbolll) se skladal
z jednotlivych gent (bitd). Kvili vétsi prehlednosti, ndzornosti a jednodussi praci je
stale Castéji pouzivano kodovani pomoci realnych cisel. Toto kdédovani dava vétsi
moznost v kreativité kfiZzeni, mutace atd.

Kftizeni Ize vidét jako geometricky problém hledani napt. zlatého fezu mezi
jednotlivymi parametry rodicl, nebo Cisté ndhodny zplsob smichéani jednotlivych
parametrti. K mutaci je tfeba pfistoupit obezietnéji. Mutacni konstanta pro realna
Cisla se tvofi pomoci vypocti zpravdépodobnosti mutace jednoho genu
v chromozomu [4] .

Rozdily mezi bindrnim a redlnym kodovadnim testovalo jiz nékolik
nezavislych védci a nikdo nepfisel s vysledky, které by byly vysoce odlisné

viz.[3][5]

3.1.4 KriZeni

Kiizeni u kédovani pomoci redlnych cCisel nemé stejnou podobu jako u
kédovani pomoci binarnich Cisel, protoze je to neefektivni oproti jinym zptisobim
kiizeni. Naproti tomu se pouziva fada kiizicich postupti, které se daji najit ve velkém
mnozstvi literatury napt. [4].

Kiizici postup zrovnic (3.1, 3.2, 3.3) vytvoii namisto klasickych dvou
potomkii tfi. VSichni jsou ohodnoceni a do nové populace postupuji pouze dva

nejlepsi.

!
AN
+
o3

1= (3.1
- 34-B

2= B (3.2)
p_—A+3B (3.3)
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Kiizeni se uskutec¢ni pouze pfi splnéni podminky pro kiizeni. Pokud bude
nahodné Cislo vygenerované pocitacem v intervalu, jez urCuje konstanta kriZeni.
Rodic¢e jsou taktéz ndhodné vybirani zcelé populace, aby bylo dosazeno vétsi

variability.

3.1.5 Mutace

Mutaci se rozumi ndhodnd zména ndhodné vybraného parametru vybraného
jedince. Pii procesu mutace mize byt k parametru pfitena ¢i odectena pevné dana
hodnota, nebo nahodné¢ ¢islo z predem daného intervalu. To vyzaduje znalost rozsahti
hodnot vnichz se budeme pohybovat. Proto se pouziva tzv. Michalewiczova
dynamicka mutace. Velikost pfic¢itané nebo odecitané hodnoty se s Casem méni podle
predpisu (3.5). Ztoho Ize usoudit, ze zpocitku je mutace velkd a dopomaha
k prohledani velkého prostoru. Jakmile pocet generaci roste, vliv mutace je mensi a

dopomaha k prohleddni malé oblasti parametru.

XA Xy — X))
x, ={ nebo

X +Alx =X, ) (3.4)

rI.Fi‘\
Il——: |

ﬂ(f.}-’): y ]_i‘: T

(3.5)

3.1.6 Selekce

Selekci se rozumi zplsob vybéru kvalitnich jedincti. Méné kvalitni jedinci
jsou po selekci redukovani. Zato kvalitni jedinci mohou byt zastoupeni i ve vice
kopiich.

Selekci je nckolik druhii. Ale ne vSechny jsou vhodné pro vSechny typy
feSenych problém [3]. Jednim typem je vazend ruleta. Kazdému jedinci je pridélena
pravdépodobnost vybéru podle jeho kvality pod€lend souctem kvalit vSech jedinc.
Potom jsou generovana nahodna ¢isla a dle pravdépodobnosti jsou vybirani jedinci,

kteti projdou selekci. Z toho vyplyva, ze 1épe hodnoceni jedinci maji veétsi Sanci
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projit selekci. Tato metoda neni pfili§ vhodnad kvili tendenci zdstavat v lokalnim
extrému. Dal§im problémem je oSetfeni zapornych cisel [3] .

Problém véazené rulety upadat do lokdlnich extrémul fe$i metoda pozicni
selekce. Principialn¢ je stejnd jako vazena ruleta, ale namisto vypoctu
pravdépodobnosti z kvality jedince je pouzito sefazeni jedincii dle kvality (sestupné).
Pravdépodobnost se potom pocita jako potfadi déleno souctem vSech potadi.
kterou je turnaj. Dva nahodn¢ vybrani jedinci jdou do turnaje a jako vitéz je bran ten
s lepSim ohodnocenim. Ten také postupuje selekci déle.

Aby se predchazelo ztratam nejlepSiho zatim nalezeného feSeni kiiZzenim, ¢i
mutaci pouziva se metoda Elitismus. To znamend, ze nejlepSi doposud nalezeny
jedinec je pred selekei, kiizenim a mutaci ulozen a po téchto operacich vyménén za

nejhorsiho jedince v populaci.

3.1.7 Nahradova strategie

Moznosti jak vybirat kvalitni jedince se zabyva selekce, ale moznosti z ¢eho a
kdy vybirat jedince pro selekci se zabyva nahradova strategie. Postupti je mnoho,
jedince pro selekcei 1ze vybirat jen z nové populace. Také se pouziva strategie pii niz
se populace prokiizi a zmutuje a jedinci pro selekci se vyberou jak z ptvodni
populace (rodict) tak z populace potomku. Selekci v generaénim kole muze byt i

vice, daji se umistit po jednotlivych tsecich napft. po kiizeni atd.

3.1.8 Vliv maximalniho poctu generaci na dynamickou Michalewiczovu

mutaci

Jak bylo uvedeno v kapitole 3.1.5 Michalewiczova mutace je vhodnym
feSenim. Nicméné skryva uskali v podob¢ znalosti alespoii orientacniho maximalniho
poctu generaci, tedy v rovnici (3.5) parametru 7. Pokud bude T pfili§ velké oproti
tomu, kdy dochazi k zastaveni béhu programu pomoci jinych ukonéovacich
podminek, nemusi dojit k prohleddni blizkého okoli parametrii a uzky globalni

extrém muze zustat neodhalen.
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Zavislost kvality konkretnich Jedincu na generaci GA - Rastring function

450
T 30
s ¥ g e
=
:
8

S 2m

Jedinec [-] Generace [-]

3-1 Zavislost kvality 200 jednotlivych jedinci na poctu generaci

Jak mizeme vidét na obr. 3.1 jsou zmény zpusobené mutaci a kfizenim
zpocatku velké a hodné rozdilné. Zhruba od 300 generace dochazi k mirné
stabilizaci, zmenSeni vlivii mutace (prohleddvani menSich okoli) a celd populace
sméfuje ke globalnimu extrému funkce Rastring jimz je 0. Pokud jina zastavovaci
podminka ukon¢i béh programu napt. ve 250 generaci nedojde k prohledani malych

okoli a z vétsi pravdépodobnosti nebude nalezen globalni extrém.

3.2 DIFERENCIALNI EVOLUCE

Diferencidlni evoluce je mlady optimalizaéni algoritmus (1995). Je
evoluéniho charakteru a ma podobné rysy jako geneticky algoritmus. Oproti
genetickému algoritmu je jednodu$s$i v implementaci. Lze jej naprogramovat i
v tabulkovych procesorech. Novi jedinci se tvoii ze 4 rodici a ne ze 2 jako

v genetickém algoritmu. [6]
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3.2.1 Zakladni pojmy

Diferencidlni evoluce ma nékolik stézejnich parametrii, jejich vzajemné

provazanosti jsou diskutovany a testovany v [1], kde taktéz naleznete doporuceni

pro jejich nastavovani. Zde je zminén jen jejich zéklad.

CR — pradh kiizeni, pravdépodobnost sjakou bude pfijat parametr ze
Sumového vektoru

F — mutac¢ni konstanta

D — dimenze, pocet parametri prohleddvaného prostoru

NP — velikost populace

3.2.2 Princip diferencialni evoluce

Diferencidlni evoluce je velmi jednoduse implementovatelny algoritmus jak

lze vidét z obrazku obr. 3.2.

l.
2.
3.

Na pocatku jsou vygenerovani jedinci s ndhodnymi parametry a ohodnoceni.
Vybere se prvni (aktivni) jedinec z populace a ndhodné dalsi tfi.

Parametry prvnich dvou ndhodné vybranych jedinct se od sebe odectou a tim
vznikne diferen¢ni vahovy vektor.

Vsechny parametry se vynasobi muta¢ni konstantou F, tak vznikne vahovy

diferenéni vektor

. K parametriim tfettho ndhodné vybrané¢ho jedince se pficte vahovy diferencni

vektor a vznikne vektor Sumovy.

Nasleduje tvorba zkusebniho vektoru. Pro kazdy parametr je generovano nahodné
¢islo, pokud je ndhodné Cislo mensi nez CR ulozi se do daného parametru stejny
parametr z vektoru Sumového. Pokud je nahodné €islo vétsi nez CR ulozi se do
daného parametru stejny parametr z aktivniho jedince.

Zkusebni vektor se ohodnoti a porovna se s aktivnim jedincem. Do dalsi generace
pokracuje vektor s lepSim ohodnocenim ze zminénych dvou.

Vybere se druhy (aktivni) jedinec a ndhodné¢ dalsi tfi a kroky 3-7 se opakuji pro
celou populaci. Takto se pokracuje v tvorbé novych generaci az do zastaveni

programu.
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(e s [ o iy o Ji o Bl v

Aldtivni jedinec

Jedinec 1

Parametry DE - priklad
Pocet dimenzi D B
“Welikost populace NP 7
Mutacni konstanta F 08
Prah krizenf CR 05

e

—"

Jedinec 2

Tii nahodné vybrani jedinci

e

e "'ﬁ"ﬂ-

Jedinec 3 Jedinec 4 Jedinec 5 Jedinec

S s

Tl
6 Jedinec 7

3,6944074

79,101576

57 453647] 3,1619801| 3,5514714] 12,432604 | 0,3474672

§,0533106

71,335444

17111268 4,1456695| 13,737595| 61 638486 | 57 332534

52498415

£ 4004765

42 776854

25 37298] B5.47013] 10,231425| 17 186136

1,1239944

577417

16 ,048754| 48,028536| 50 735214 | 47 074762 | 0 0349505

10,187627]

02466338

10,342355| 293256879 16,036278| 43 762

38| 17.424359

97273059

p-2 3160077

D /398136| 33 547286| 34,792886| 32,0120

36(71,870571

11 29420718 233245| 76 247148 324798667 | 5.105281(0,2021001 17 475226
™ =
/’__,.'—/_.
_’__/'
& e Mutace
St sectenim
Diferenéni Wahovany Sumovy
vahovy diferencni *uektnr
vektor vektor +
-5 b34284 -4 547427 52 785107
56 22029 -44 97623 -27.79008
-49 51422 HE -39,69138 -39 55642
5548651 — P | 4673921 12 745438
-25 0B558 2005246 51818106
B,1909263 4 952741 22 427967
Zkusehni
vektor
HF=_14,945159
Podle CR se wybiraji prky 2
aktualniho & Surmového vektioru
—
— 2
L || 18233245
Jedinec 1 Jedinec 2 Jedinec 3 Jedinec 4 Jedinec 5 Jedinec B Jedinec 7
1,6147656| 14,945159
£.9284987| 52,785107
11,653044| -27 79009
3056767  B7T4H7
B7 A0AG51| 12745438
45,300423| 2 3160077
Darametr & || 18,868377| 18233245

3-2 Princip diferenciilni evoluce [1]

3.2.3 Varianty diferencialni evoluce

Zpisob tvorby Sumového vektoru neni v diferencialni evoluci striktné dan.

Jako ptiklad byla pouzita varianta 7 (DE/rand/1/bin) [1], ktera je hodnocena jako

nejkvalitnéjsi [1].
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3.2.4 Stagnace

Je nezadouci jev provazejici diferencidlni evoluci. Pfi stagnaci dochézi
k zastaveni vyvoje hodnoty ucelové funkce smérem k optimu jesté¢ pied jeho
nalezenim. Je to zplisobeno malou populaci a neschopnosti zkuSebnich vektori
probojovat se do nové populace, tudiz operace reprodukce je schopna vytvorit jen

maly pocet zkuSebnich feSeni [1].

3.3 SIMULOVANE ZiHANI

rrrrrr

Dalo by se fici, Ze s postupem c¢asu jsou zmény ¢im dale mensi a tolerance horSich
reSeni taktéz klesa (analogie s klesajici teplotou pii zihdni). Timto zpiisobem se

muze algoritmus jednoduse dostat z lokalniho extrému [7].

3.3.1 Zakladni pojmy

T — teplota, s Casem se snizuje a ovlivituje dalsi parametry

Tmin — minimalni teplota, pokud T bude mensi nez Tmin zastavi se program
alpha — koeficient zmenSovani teploty

Metropolisovo kritérium - urCuje pravdépodobnost nahrazeni starého feseni
novym

|" 1 pro fix') < fix)
Px = x") =+

T
Flxl=Fix)

e T pro fix’) > fix)
' (3.6)

Pokud je nové feSeni lepsi nez predeslié je jeho pravdépodobnost prijeti 1. Ve
druhém ptipadé se pocita dle druhého fadku vztahu (3.6), kde f(x) je hodnota
funkce pro dané parametry x (piivodni) a f(x") je hodnota funkce pro nové

parametry x’.

3.3.2 Princip simulovaného Zihani

1. Je vygenerovan vektor s ndhodnymi parametry a ohodnocen
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2. Vektor je uchovan a projde transformaci

3. PGvodni a pfetransformovany vektor jsou porovndny a je spocitana
pravdépodobnost piijeti horSiho feseni podle (3.6)

4. Nahodn¢ generované ¢islo urci, ktery z vektor bude pokracovat jako zakladni

5. Body 2-4 se stale opakuji nez je ptekrocen maximalni pocet transformaci pti dané
teploté nebo maximalni pocet akceptovanych horsich feSeni

6. Pomoci koeficientu alpha se zmensi teplota (podle Metropolisova kritéria klesne
pravdépodobnost akceptace horsiho feseni)

7. Nejlepsi nalezend hodnota se uklddd a po zmenSeni teploty je ona vychozim
bodem pro nové transformace

8. Body 2-7 se opakuji tak dlouho, nez je dosazena minimalni teplota nebo ukonci

b&h programu jina ukonc¢ovaci podminka.

3.3.3 Simulované Zihani s délkou kroku transformace zavislou na teploté

Transformace u simulované¢ho zihani mohou byt riznorodé. Nezadouci je jen
piekroc¢eni definicniho oboru. Transformace muze byt navrZzena tak, aby jej
nepiekrocila nebo pouzijeme nékterou z oprav zminénych v podkapitole 2.3.

Transformaci mizeme vytvofit i dynamickou (podobnost s Michalewiczovou
dynamickou mutaci u genetickych algoritmil). Délka nebo krok mozné transformace
lze ovliviiovat teplotou. S klesajici teplotou je dobré snizovat i maximalni délku
transformace, ¢imz zpisobime prohledavani mensich okoli ke konci béhu programu.
Tato skute¢nost znamend velké transformacni zmény na pocatku a malé na konci

béhu programu.

3.4 ZAKAZANE PROHLEDAVANI

Zakéazané prohledavani nebo-li taboo (tabu) search spadd do kategorie
deterministickych gradientnich algoritmti. Hleda si cestu nejvétsiho spadu a hlida si,
aby v n¢kolika krocich za sebou nedoputoval znovu do stejného mista. K tomu

vyuziva kratkodobou pamét’ do niz ukladéd inverzni transformace k t€ém ptedeslym.
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Timto zpisobem pitedchdzi nebo spiSe eliminuje moznost uvaznuti v lokalnim
extrému.

Existuje velké mnozstvi inovaci tohoto algoritmu jak je zminéno v [7].

3.4.1 Zakladni pojmy

Zakazany seznam — seznam inverznich transformaci k jiz pouzitym
transformacim s poctem prvkli rovnym k&, seznam musi byt krat§i nez
maximalni mozny pocet transformaci. Muzeme jej taktéz chapat jako
zéasobnik typu FIFO.

Koeficient okoli — urcuje délku kroku transformace, miize byt taktéZ ménén
podle dosazenych vysledkt [7]

Pocet transformaci — pocet transformaci pti hledani lokdlniho minima, pocet
hodnot ze kterych se urci lokalni minimum

Maximalni pocet krokii — po prohledavané hyperplose, zastavujici podminka

3.4.2 Princip zakazaného prohledavani

1. Je vygenerovan vektor s ndhodnymi parametry a ohodnocen

2. Tento vektor je bran jako stfed okoli na némz se bude hledat lokalni
optimum, okoli je definovano koeficientem okoli

3. Provede se dany pocet transformaci na daném okoli a urci se lokalni optimum

4. Transformace pro nalezené lokdlni optimum se porovna s transformacemi
v zakdzaném seznamu. Pokud neni v seznamu obsazeno jsou parametry
lokalniho optima brany jako stfed pro dal§i transformace. Pokud je
transformace obsazena v zakdzaném seznamu vybere se ze seznamu
transformaci lokalni optimum, které neni obsazeno v zakdzaném seznamu.

5. Transformace vybrané¢ho lokéalniho optima je zapsdna do zakizaného
seznamu na nezaplnénou pozici, nebo na pozici nejstars$i zapsané
transformace

6. Pokud je vybrané lokalni optimum Iépe ohodnoceno nez prozatimni globalni

optimum je povazovano za prozatimni globalni optimum
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7. Kroky 3-6 se opakuji tak dlouho nez je dosazen maximalni pocet krokl po

prohledavané hyperploSe nebo program nezastavi jina zastavovaci podminka

Transformace u zakdzan¢ho prohledavani je deterministicka. Jsou pfedem dany
postupy vypoctu okoli. Tato skutecnost je tim vice slozitéjsi ¢im je vétsi pocet
parametrti. Vytvofit takovou sadu transformaci napft. pro 50 parametra tak, aby bylo
co nejefektivnéji pokryto prohledavané okoli (nejjednodussi okoli je 50 rozmérna
koule), je velmi slozitou zalezitosti s mnoha vypocty. Z toho diivodu je
v implementaci pouzitého programu pouzita ndhoda k ur¢eni transformaci, avSak
s danou délkou transformace. Tato skutecnost posouvé deterministicky algoritmus
mezi algoritmy smiSené.

StéZejnim parametrem v algoritmu zakézaného prohledavani je koeficient
okoli. Spravné nastaveni jeho velikosti mize byt rozhodujicim faktorem. Pokud bude
velky miize pieskakovat lokdlni optima (coz je na prvni pohled Zzadouci), ale stejné
muze pteskocit globalni optimum. Naopak pokud bude maly, je rozhodujici délka
zakazané¢ho seznamu. Algoritmus se mize zacyklit v lokaln¢ optimalnim ,,adoli* a
pokud bude maly seznam zakézanych transformaci uz se z néj nedostane a globalni

optimum taktéZ nebude nalezeno.
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4. GALERIE TESTOVACICH FUNKCI

Pod nazvem galerie testovacich funkci si lze predstavit sadu funkei,
s libovolnym poc¢tem parametrl, jeZ maji velmi riznorodé vlastnosti. Rtiznorodost
téchto vlastnosti dokaze velmi dobie provétit chovani a efektivitu optimalizaéniho
algoritmu, nebot’ témét vzdy je globalni extrém schovan ve zméti velmi slozitych
tvard, jak bude dale zifejmé z obrazkli ukazkovych funkci pro 2 parametry. Funkce
budou demonstrovdny na 2 parametrech, protoze tfi dimenziondlni prostor jsme
schopni vykreslit a predstavit si jej. Samoziejmé slozitost téchto funkci s rostoucim
poctem parametrii je zachovana a zifejmé hodné¢ prohloubena.

Nespornou vyhodou testovacich funkci je znalost globalniho extrému pro
jakykoli pocet parametrii. To umoziiuje pouzit absolutni métitko hodnoceni namisto
pouhého srovnavani vysledku rtiznych algoritmil s riznymi nastavenimi, kde neni

jistota, Ze nalezené feSeni je opravdu globalnim extrémem.

41 VYPOCET GLOBALNICH EXTREMU

Jak jiz bylo zminéno v uvodu této kapitoly je velkou vyhodou moznost
presného urceni globalnich extrémii funkci pro jakykoli pocet parametri. Nékteré
funkce =z galerie testovacich funkci obsahuji pouze moznost urceni jednoho
z globélnich extrému. VéEtSinou se jednd o minimu coz je kvuli praktickému pouziti
vyhodnéjsi. Témét vzdy hleddme minimum napt.nejkratsi cestu, ¢i nejmensi naklady.
Funkce jsou koncipovany na slozitost okoli globalniho minima, proto vypocetni

nalezeni globalniho maxima je o mnoho jednodussi a zabere méné strojového Casu.

4.1.1 Postup vypoctu globalnich extrémi

Vypocet globalnich extrémt nékterych funkci z uvedené galerie testovacich
funkci je velmi jednoduchy. K urceni globalniho extrému dané funkce v
n-rozmérném prostoru nam postac¢i znalost globalniho extrému v prostoru jedné
proménné. Ten Ize ziskat analyticky na ur¢itém intervalu (coz mize byt v nékterych

pripadech znaéné slozité), nebo vykreslenim pribéhu funkce pomoci néjakého
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programu s dostateCnou jemnosti kroku. Nasledn¢ nalezeny globalni extrém funkce

jedné proménné vynasobime n (poCet parametri dimenze pro niz chceme znat

globalni extrém) a okamzit¢ dostdvame globalni extrém dané funkce n proménnych

[11[8].

Funkce z pouzité galerie testovacich funkci u nichZ funguje vySe uvedeny

zpusob vypoctu globalnich extrémii :

1. 4th De Jong Dim
S (X%, X, ) = Zz LX)
i=1

2. 1st De Jong Dim
S (X, %y, X, ) = le.z
i=1

3. 3rd De Jong Dim
f(‘xl’XZ""’xDim) = Z|xi|
i=1

4. Rastring function Dim
f(x,%y,....xp, ) =10+ Dim + Z:(xl.2 —10-cos(27x;))

i=1

5. Schwefel function Dzm

S (X% X, ) = DX, -sin(y|x,)

Dim

) . (i-x
S (X %,0X,, ) = Z—sm(xi)-sm !

i=1

6. Michalewicz function 20

7. Easom function

Dim—1

_ L 2 o 2
£, %0 Xy, ) = Z —cos(x,)-cos(x,,,)-e i )
i=1

4.1.2 Omezeni metody vypoctu globalnich extrémi

4.1)

(4.2)

(4.3)

(4.4)

(4.5)

(4.6)

4.7)

Funkce z pouzité galerie testovacich funkci u nichZ nefunguje vySe uvedeny

zpusob vypoctu globalnich extrémii :

1. Rosenbrock saddle Dim—1

Xy Xp) = D (100-(x7 —x7))+(1=x,)?)

2. Grienwangks function Dim Dim
(X, Xy 500 X ) =
f 1>7+2 D, P 4000 -

))

(4.8)

(4.9)
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3. Salomon function (4.10)
Dim Dim
F X%y Xy, ) = —cos(27z- /fo J+0.1-( /fo J+1
i=1 i=l
4. Ackley function (4.11)
%COS(Z”X,)
= Dim
J(x,%,,0X,, ) =— +20+e

Pro tyto Ctyfi funkce neplati predpis pro vypocet globalnich extrémt zminény
v podkapitole 4.1.1. OvSem vSechny jsou sestaveny takovym zpusobem, Ze globalni
minimum je vzdy v 0. To je velmi cennd informace, protoze at’ je pocet parametrii
jakykoli globalni minimum vzdy ztstane v 0.
k hledani globalniho minima. Diky této skutecnosti a diky zobrazeni trojrozmérného
grafu jsme schopni usoudit, Ze slozitost funkce v okoli globalniho maxima je
zanedbatelnd oproti slozitosti v okoli globalniho minima. Pouzitim algoritmu
diferencialni evoluce a nastaveni jejich parametrt tak jak bude ukazano v kapitole 6,
dojdeme k vycisleni globalniho maxima, pro urcity pocet parametri. Tato skute¢nost
byla vyzkousSena na Ctyfech vyse zminénych funkcich béhem deseti nezavislych behi
algoritmt. Globalni maximum bylo nalezeno vzdy stejné a prohlaSeno za nejvyssi
hodnotu dané¢ funkce 20 parametri, kvtli pouziti ve vypoctech.

Veskeré hodnoty globélnich extrémii (20 parametrti), defini¢nich oborli na
kterych byly funkce pouzivany a zobrazeni v trojrozmérném prostoru se nachazi

v priloze ¢.1.

4.2 UKAZKY TESTOVACICH FUNKCI

Nasledujicich nékolik obrazkli ma pfiblizit vlastnosti a slozitost funkci ze
sestavené galerie testovacich funkci. Funkce je vzdy zobrazena na daném intervalu

v trojrozmérném prostoru a taktéz je u kazdé funkce jeji vrstevnicové zobrazeni. Cela
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galerie testovacich funkci s patficnymi parametry, funkénimi pfedpisy atd.

zobrazena v pitiloze ¢.1.

Sohwafel function

4-1 Priklad funkce Schwefel

Sriermwanghks function

Srienwanghks function

Sohwafel function

OOy (o)) (((0)

4-2 Priklad funkce Grienwangks

Michalewics funetion

Michalewice function

4-3 Priklad funkce Michalewicz

I |

je
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5. PROBLEM OBCHODNIHO CESTUJICIHO A
JEHO RESENi POMOCI GENETICKEHO
ALGORITMU A DIFERENCIALNI EVOLUCE

5.1 KOMBINATORICKY PROBLEM

Kombinatorickd optimalizace je siln¢ omezend uloha, kterd pracuje
s kone¢nym poctem diskrétnich stavii. Tato uloha je Casto porovnavana s diskrétni
optimalizaci s kone¢nym poctem stavi. Z tohoto diivodu je kombinatoricky problém
rozdélen do dvou typti.

Prvnim typem je wide sense combinatorial problem [9] (volné pteloZeno —
kombinatoricky problém v Sirokém slova smyslu nebo pojeti). Z divodu kvantovani
a nasledného numerického zpracovani je spojita funkce rozdélena na konecny pocet
dilkd. Reseni probiha vybérem diskrétni hodnoty daného parametru a to pro viechny
parametry zvlasté. Jako dobry piiklad se jevi problém vybéru nejvhodnéjsi cocky do
teleskopu. I kdyz optické parametry ¢ocky jsou spojité veliciny, je tieba vybirat
z kone¢ného poctu ¢ocek, které jsou komercné dostupné [9]. Dalsim prikladem muize
byt optimalizace funkce z galerie testovacich funkci jak je uvedeno v kapitole 4.

Druhym typem je strict sense combinatorial problem [9] ( voln¢ ptelozeno —
pfisny kombinatoricky problém). V tomto piipadé¢ lze fteSeni problému vidét
v konkrétnim pteusporadani prvki. Dobrym piikladem je problém obchodniho

cestujiciho nebo problém batohu.

5.1.1 Problém obchodniho cestujiciho

Problém obchodniho cestujiciho je prakticky ptiklad optimaliza¢niho
problému permutaniho charakteru. Jedna se o setfazeni cilovych mést, které ma
obchodni cestujici navstivit, takovym zpisobem, aby vyslednd cena za cestovani
mezi témito mésty byla optimalni (v tomto pfipadé minimalni). V této praci
predpokladame symetrickou ulohu obchodniho cestujiciho. To znamend, Ze cena

cesty z mésta A do mésta B je stejna jako cena cesty z mésta B do A. Ceny maji tedy
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charakter vzdalenosti [3]. Dalsim pfedpokladem je cesta z mésta A do B pouze po
piimce.

Tento problém lze také interpretovat matematicky jako problém nalezeni
nejlevnéjSiho hamiltonovského cyklu v uplném ohodnoceném grafu s M uzly [3].
Takovych cest existuje M! z ¢ehoz vyplyva permutacni charakter tlohy.

Posloupnost mést je zakdédovana jako vektor velikosti M, kde na prvni pozici
je Ciselné oznaceni mésta, které je navstiveno jako prvni. Na druhém misté vektoru je
¢islo mésta, které je navstiveno jako druhé atd. Jeste pred vytvorenim téchto vektort

je nutné mésta vhodnym zptisobem ocislovat nebo oznacit.

5.2 RESENI PROBLEMU OBCHODNIHO CESTUJICIHO POMOCI
GENETICKEHO ALGORITMU

Reseni problému obchodniho cestujiciho pomoci genetického algoritmu se
svou technikou znaéné 1i8i od klasické optimalizace tcelové funkce pomoci tohoto
algoritmu. Hlavnim divodem je ¢islovani mest pomoci celych cisel. Jestlize by byl
pouzit klasicky geneticky algoritmus dochazelo by po kifizeni a mutaci
k neceloc¢iselnym oznacenim mest. Tato skutecnost vede k dal§i otdzce, jakym
zpusobem pievézt oznaceni mést opét na celoiselné hodnoty takovym zpiisobem,
aby byla zachovana efektivita algoritmu. V pfipad€ jiného oznafeni mést nez
pomoci celych ¢isel by se klasické metody kiizeni a mutace taktéz neuplatnily.

Kvili vySe uvedenym divodim byly vynalezeny specialni techniky kiizeni a
mutace pro feSeni problému obchodniho cestujiciho. Je tfeba zminit, Ze mutace se pii
feSeni toho problému téméef nepouzivd [3]. Pokud ano, jednd se o mutaci typu
nahodné vymény dvou mést, vygenerovani nového jedince nebo vymény urcitych
usekli jedince. Technik kiizeni je také nckolik. Jedna se o operdtor kiiZeni se
zachovanim poradi — OX, operdtor krizeni s cdastecnym zobrazenim — PMX a
operator krizeni s rekombinaci hran — ERX [3]. Posledn¢ zminény, operator ERX je
pouzit v této praci nebot’ bylo experimentdlné¢ dokdzano, ze tento operator dava
nejlepsi vysledky, protoze potomek piebird od rodi¢l potencialné dobré segmenty

celé cesty [3].
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ERX pracuje stzv. hranovou tabulkou. Jedna se o tabulku v niZ jsou ke
kazdému méstu piitazeni jeho sousedé obou kiizicich se jedincl. KiiZzeni probiha
vybiranim mésta s nejmensim poctem sousedu. Pokud je téchto mést vice vybere se
nahodné. Po vybéru se meésto zafadi do vektoru potomka a vySkrtne ze vSech
sousednich mist v hranové tabulce. Takto se postupuje az do naplnéni vektoru mést
potomka. Zvlastnost operatoru ERX je, Ze ze dvou rodict vytvoii jednoho potomka.

Techniky selekce, zastavovaci podminky, elitismus a struktura genetického
algoritmu, pouzitého pro problém obchodniho cestujiciho, se oproti klasickému

genetickému algoritmu neméni.

5.3 RESENI PROBLEMU OBCHODNIHO CESTUJICIHO POMOCI
DIFERENCIALNI EVOLUCE

K feseni problému obchodniho cestujiciho pomoci diferencidlni evoluce bylo
také vypracovano nékolik specidlnich technik feSeni. Je zapotiebi zminit techniku
pomoci permutacni matice dale pomoci matice dosazitelnosti a nakonec relativni
indexovani pozici [9]. BohuZzel vysledky téchto uprav algoritmu diferencialni evoluce
nejsou piili§ dobré. Prvni dvé zminéné techniky spiSe pfipominaji vlastni algoritmus
feSeni problému obchodniho cestujiciho nez modifikaci algoritmu diferencidlni
evoluce. Z toho diivodu je v této praci pouzita technika relativniho indexovani pozici.

Tato metoda je velmi podobné klasické diferencidlni evoluci, nicméné je
vynechan ptfedposledni krok, tudiz vybér prvku podle CR z aktualniho, ¢i Sumového
vektoru. Dtlezité je, aby meésta byla oznacena Cisly nebo, aby vektory jedinci
obsahovaly ¢isla pozic v pfedem definovaném vektoru oznaceni. Vektory tii ndhodné
vybranych jedincii jsou podé€leny celkovym poctem mést. Dale je klasicky od
prvniho vektoru odecten druhy. Vysledny vektor je vyndsoben muta¢ni konstantou F'

a tento nové¢ vznikly vektor je secten s vektorem tietiho vybraného jedince. Nyni je

vvvvv

vvvvv

porovna s vektorem ve staré populaci, ktery je pravé na fadé¢. Jestlize je ohodnoceni
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lepsi zkopiruje se nové vznikly vektor do nové populace, pokud je horsi postupuje do

nové populace vektor ze staré populace, ktery byl pravé na fadé [9].




Vysoké uceni technické v Brné

USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY

Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii

34

6. IMPLEMENTACE ALGORITMU A POPIS

POUZITYCH FUNKCI PRO TESTOVANI NA

GALERII TESTOVACICH FUNKCI

Veskeré optimaliza¢ni algoritmy, jejich transformace, pomocné funkce,
kontrola definicniho oboru i galerie testovacich funkci jsou naprogramovany
v prostiedi Matlab a jsou soucasti pfilohy ¢.2. Kdédovani parametrii je vzdy pomoci
redlnych cCisel z diivodu vétsi prehlednosti a jednoduchosti. Konstanty se neménily
jen s vyjimkou piipadl popsanych v kapitolach 6.1 a 6.3 Vysvétleni ucelit vSech

pouzitych konstant v programech je na prvni strané piilohy ¢.1 nebo v seznamu

zkratek.

Tabulka 6-1 Nastaveni parametri jednotlivych algoritmi

Tabulka nastaveni konstant pro jednotlivé algoritmy

DE GA SA TS
D = 20; D = 20; D = 20; D = 20;
NP = 10*D; NP = 10*D; T = 1000; NP=1;
CR =0.5; GENERACE = 600; Tmin=1; koefOkoli=500;
F=0.3; KK=0.82; alpha=0.9; [Tmax=6000;
GENERACE =600; MK=0.16; kmax=2000; kmax=>50;
psi=0.0001; B=5; tmax=10*kmax; |pocStejRes=50;
pocStejRes=50; psi=0.0001; pocTrans=20;

pocStejRes=50; eps=0.01;

Vsem algoritmum jsou spole¢né nasledujici funkce:

FUNKCE (param,D) — obsahuje galerii 11 testovacich funkci, vybira se vzdy jen

jedna pomoci globalni proménné CISFCE, vstupem je vektor parametra o velikosti D

(urcuje dimenzi), ohodnocuje jedince s parametry param
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defObor (hranice,Population,NP,D) — hlid4, aby nedochazelo k piekroceni
defini¢niho oboru, pokud dojde automaticky parametr nahradi jednou z meznich
hodnot defini¢niho oboru, hranice je matice ktera v prvnim sloupci obsahuje dolni
hranici defini¢niho oboru a v druhém sloupci horni hranici definicniho oboru (pouZziti
pouze pro kompaktni intervaly omezeni), Population je matice, kterd obsahuje

v kazdém sloupci jednoho jedince, v prvnim fadku je jeho ohodnoceni G¢elovou
funkci a v dalSich jsou parametry, jejich pocet je D, NP urcuje kolik jedincti je

poslano k vyhodnoceni prekroceni omezeni

genPopulation (NP,defOborXY,typ,D) — vygeneruje nahodnou populaci o velikosti
NP, z intervalu ktery definuje matice deOborXY, typ urcuje zda se jedna o GA
(typ=1) nebo jiny algoritmus (typ=0)

6.1 GENETICKY ALGORITMUS

Pro implementaci genetického algoritmu byla zvolena jako selek¢ni metoda
pozi¢ni selekce. Kiizeni bylo provedeno dle tii vzorct (3.1, 3.2, 3.3) a mutace podle
Michalewiczova ptfedpisu pro dynamickou mutaci dle vzorct (3.4, 3.5). Nahradova
strategie byla takového typu, Ze se ndhodné vybrali dva rodice dle pravdépodobnosti
urené pozicni selekci. Podle ndhodného ¢isla a konstanty kifizeni se urCilo zda se
bude kiizit. Pokud ano oba jedinci projdou kifizicim procesem, nasledné¢ moznou
mutaci jednotlivych parametrii a nakonec jsou zafazeni do nové populace. Pokud ne
jsou oba vybrani jedinci zkopirovani do docasné populace, projdou moznou mutaci a
pak jsou zafazeni do nové populace. Samoziejme je pouzit princip elitismu.

Konstanty jsou po celou dobu stejné az na piipad kdy se zabyvame
moznostmi selhdni genetického algoritmu v kapitole 8.3.3. U tohoto pfipadu jsou

vzdy pouzité konstanty zobrazeny vedle patficné tabulky v pfiloze ¢.1.
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6.2 DIFERENCIALNI EVOLUCE

Implementace diferencidlni evoluce je dle (DE/rand/1/bin) [1], princip tohoto

druhu diferencialni evoluce je zobrazen na obrazku 3-2 Princip diferencialni evoluce.

6.3 SIMULOVANE ZIHANI

Simulované Zihani vyuziva k vypoctu transformace okoli funkci
annealing_transform (defOborXY,F,D,T,Tpom), kterd pomoci omezeni
definicnim oborem, ptivodnim vektorem F, nahody a teploty 7" vypocitad novy vektor
feSeni. Vzdalenost transformace je snizovana s klesajici teplotou.

Simulované zihani pouziva techniku podobnou elitismu. Vzdy po zvySeni
teploty 7 je jako vychozi bod bran dosud nejlepsi vysledek, abychom jej neztratili a
dobte prozkoumali jeho okoli.

Konstanty byly zménéné jen u testovani pro neomezeny pocet ptistupu
k ucelové funkci a funkci Schwefel. Funkce byla pro simulované zihani tak slozita,
ze béhem jeho béhu nedoslo k vyuziti zastavovaci podminky a volani ucelové funkce
se dostalo ptes jeden milion. Matice pro 100 béhti programu se z toho diivodu
nevesla do operacni paméti. Proto byla konstanta kmax zmensena z 2000 na 500, aby
se vysledky daly zapsat do operacni paméti testovaci stanice.

Druhym pfipadem zmény konstant byl pfipad vSech testovani pro omezeny
pocet pristupt k ucelové funkci. Kdyby se neprovedlo omezeni kmax na 500 a
koeficientu snizovani teploty alpha na 0,75, nedoslo by ani k jedné zméné teploty
diky omezeni poctu piistupt k ucelové funkci na 20400. Tato skute¢nost by

znamenala nevyuziti vlastnosti simulovaného zihani.

6.4 ZAKAZANE PROHLEDAVANI

Zakazané prohledédvani je implementovano klasickym pfistupem. Jedinou
vytkou, kterd z deterministického algoritmu tvofi algoritmus smiSeny je transformace
okoli vychoziho bodu. Transformace dle ndhodného ¢&isla bud’ zachova hodnotu
parametru, nebo od ngj odecte ¢i pricte koeficient okoli. Tento postup byl zvolen
z diivodi velké slozitosti navrhu deterministické transformace okoli pro velky pocet

parametrd.
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7. IMPLEMENTACE ALGORITMU A POPIS
POUZITYCH FUNKCI PRO RESENI
PROBLEMU OBCHODNIHO CESTUJICIHO

Optimaliza¢ni algoritmy diferencidlni evoluce a geneticky algoritmus, funkce
pro vypocet vzdalenosti mezi mésty, pro tvorbu nové populace a pro vygenerovani
polohy mést jsou naprogramovany v prostiedi Matlab a jsou soucasti ptilohy ¢.2.
Konstanty algoritmi jsou u vSech simulaci vzdy stejné. Vysvétleni uceli vSech

pouzitych konstant v programech je na prvni strané piilohy ¢.1 nebo v seznamu

zkratek.

Tabulka 7-1 Nastaveni parametri jednotlivych algoritmi

Tabulka nastaveni konstant pro
jednotlivé algoritmy - TSP

D = 30; D = 30;
NP = 3*D; NP = 3*D;
CR =0.5; GENERACE = 600;
F = 0,85; KK=0.85;
GENERACE =600; [MK=0.2;
KTS=0.45; KTS=0.3;
KGNJ=0.25; KGNJ=0.35;
pocStejRes=50; pocStejRes=50;

Pro oba algoritmy jsou spoleéné tyto funkce :

fitness(Cities,Population,NP,D) — funkce pocita celkovou vzdalenost mezi mésty.
Vzdalenost je métena jako soucet primek vzdalenosti mezi jednotlivymi, po sob¢
jdoucimi mésty uloZzenymi v jednotlivych sloupcich matice Population. Prvni
polozka v kazdém sloupci matice je celkova vzdalenost a ostatni uz je oznac¢eni mést,

kterymi ma projet v daném potadi. Matice Cities obsahuje v prvnim sloupci




USTAV AUTOMATIZACE A MERICi TECHNIKY
Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii

Vysoké uceni technické v Brné

38

soufadnici x mésta a v druhém sloupci soutadnici y mésta ptisluSného fadku. Funkce
vraci ohodnocenou populaci a ohodnocuje pouze neohodnocené jedince, kteti maji

na misté celkové vzdalenosti hodnotu inf.

genCities (D,typ,omezeniXY) — funkce, kterd vygeneruje rozloZeni mést

v kartézskych soufadnicich s omezenim pomoci proménné omezeniXY. Pocet mést je
D a typ oznacuje zda budeme generovat mésta s ndhodnym rozlozenim, rovnomeérné
kruhovym rozlozenim, rovnomérné tangencialnim rozlozenim nebo nahodné

tangencialnim rozlozenim.

genRandPopulation (D,NP) - funkce vytvoii nahodnou populaci o NP jedincich a
velikosti kazdého jedince D. Ohodnoceni takto vzniklych novych jedinct je

implicitn€ nastaveno na inf.

7.1 GENETICKY ALGORITMUS

Kiizeni v genetickém algoritmu je zvoleno ERX jak je popsano v kapitole 5.2
a [3]. Mutace je taktéz pouzita a pomoci ndhodného Cisla a konstanty KGNJ se
rozliSuje mezi vygenerovanim nahodného nového jedince a mezi vyménou dvou
nahodn¢ zvolenych mést. Samoziejmé mutace i selekce ma urcité pravdépodobnosti
vykonani jak dokladaji hodnoty MK a KK. Nahradova strategie se fidi KK tzn.,
jestlize nedojde ke kiizeni ndhodné se zvoli jeden zrodic¢u, ktery je nasledné
zkopirovan do nové populace. Selekce je zavedena na konec cyklu programu a je

typu turnaj, pti¢emz je pouzit i elitismus.

7.2 DIFERENCIALNI EVOLUCE

Implementace algoritmu diferencidlni evoluce se fidi popisem v kapitole 5.3 a
[9]. Jedinou vyjimku tvoii pouziti jakési nahrady selekce na konci cyklu algoritmu,
kdy je na zdkladé¢ nahody a proménné KTS vybirana nova populace bud’ z rodica

nebo potomk.
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8. SROVNANI ALGORITMU

Cilem této prace bylo naprogramovat a porovnat algoritmy diferencidlni
evoluce a geneticky algoritmus. Jako pfidruzené algoritmy k hlub§imu porovnani
byly vybrany algoritmy zakazaného prohledavani a simulovaného zihani, jez byly
pouzity pouze v prvni ¢asti a to pii testovani na galerii testovacich funkei.

V prvni ¢asti testovani byla vytvofena galerie testovacich funkci, ktera
obsahuje funkce zminéné v kapitole 4.1.1 a 4.1.2 Galerie byla sestavena z takovych
funkci u nichZ jsme schopni pfedem urcit globalni minimum. Déle byla pozadovana
jistd raznorodost co se tyCe tvari funkci. Slozitost, velké mnozstvi lokalnich
extrémi, vice globalnich extrémul, pasy oblasti jako lokalni extrém, ¢i globalni
extrém jako dira v ploSe, to vSe mélo dostatecn¢ provéfit kvalitu optimalizac¢nich
algoritmu.

Veskeré zdrojové kody byly psany v jazyku Matlab a jsou obsahem pftilohy
¢.2. Kazda funkce byla 20 parametrova tzn., ze jsme hledali globalni minimum na 20
parametrové hyperplose v 21 rozmémém prostoru. Jednotlivé hledani globalniho
minima bylo omezeno defini¢nimi obory jako 20 parametrovou hyperkrychli (tzn.
vSechny parametry mély stejné omezeni). Hledani globalniho minima bylo pro
kazdou funkci opakovano 100krat nezavisle na ptedchozich bézich programu.

Abychom pfedesli zbytecnému volani ucelové funkce byla kontrola
defini¢niho oboru volana vzdy pfed vstupem k ohodnoceni pomoci ucelové funkce.
Pro oSetteni piekroc¢eni omezujicich podminek tcelové funkce byla pouzita funkce,
ktera prekroCeni detekovala a napravila. Oprava znamenala posunuti parametru, jez
byl mimo obor platnosti na pomyslnou hranu omezujici hyperkrychle. Zjednodusené
feceno parametr byl nastaven na okraj své omezujici podminky.

Testovani bylo nejprve provedeno pro neomezeny piistup k ucelové funkci.
Nasledné bylo vychdzeno z praktickych pozadavki na vyfeSeni urcitého problému
v daném Casovém intervalu. Jako ¢asové nejvytiZzené€jsi byla zvolena operace vypoctu
ucelové funkce. Z téchto diivodl bylo provedena druhd sada testovani se stejnym
nastavenim parametrti a omezenym poctem pristupt k ucelové funkci. Jednalo se o

fiktivni pfipadovou studii popsanou v kapitole 8.3.1.
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V druhé casti testovani byl feSen problém obchodniho cestujiciho. V tomto
piipadé byly pouzity pouze dva optimaliza¢ni algoritmy a to diferencialni evoluce a
geneticky algoritmus. Zdrojové kody byly taktéz jako v prvni cCasti testovani
programovany v prostiedi Matlab. Bylo zvoleno 30 mést ve tfech typech rozmisténi.
Prvnim bylo ndhodné rozmisténi mést, druhym bylo rovnomérné rozmisténi do kruhu
(u tohoto typu dokézeme jednoduSe vypocitat minimalni vzdalenost mezi mésty) a
ttetim bylo rovnomérné rozmisténi mést do tangenty. Mésta byla generovana
v kartézskych soufadnicich a ocislovana od 1 do 30. Vzdélenost mezi dvémi mésty
byla brana jako pfimka tyto mésta spojujici a celkova vzdalenost byla souc¢tem vSech
téchto pfimek v daném poradi.

VSechny simulace taktéZz probihaly 100krat a nejprve byly provedeny pro
neomezeny pocet piistupt k ucelové funkci se zastavujici podminkou 50ti po sobé
jdoucich stejnych nejlepSich feSeni a poté s omezenym poctem piistupt k ucelové
funkci s omezenim na 20 000 pfistup.

Vyslednd data byla graficky a tabeldrné zpracovana. Z divodi zavislosti
algoritmi na ndhod¢ byla data zpracovana statisticky a byl kladen diiraz na celkové

vysledky, ne na vysledky jednoho konkrétniho béhu programu.

8.1 TESTOVANI NA GALERII TESTOVACICH FUNKCI

Testovaci funkce jsou riizné slozitosti, jak je mozné vidét v ptiloze ¢.1. Tato
ruznorodost mize mit na svédomi rtizné potadi kvality algoritmu.

Abychom byli schopni objektivné zhodnotit vysledky algoritmti musime urcit
kritérium podle né&jz budeme hodnotit. Jelikoz zname hodnoty globalnich extrémil
nabizi se absolutni vzddlenost nalezen¢ho minima od globdlniho minima. Tato
metoda je dosti zavadéjici, protoze pokud je cely obor hodnot ve statisicich a my
nalezneme minimum pomoci nékterého algoritmu v fadové desitkach vzdaleny od
globalniho minima, je vysledek velmi dobry. Z toho diivodu se nabizi moznost
vypocitat procentualni vzdalenost nalezeného minima od globalniho minima.
Vypoctené ¢islo nam poda lepsi predstavu o vysledku a lepsi intuitivni odhad kvality.

Srovnavané algoritmy jsou vice ¢i méné zavislé na nahod¢. Tento jev ndm

komplikuje hodnoceni. Neexistuje analyticky ptfedpis nebo dikaz, kterym jsme
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schopni dokazat pro¢ evolucni algoritmy funguji (vyjimku tvoii kontroverzni teorie
schémat [3]). Ze zkuSenosti naopak vime, ze opravdu funguji a pfinasSeji uspokojivé
vysledky. Z téchto duvodi je vhodnéjsi vysledky zpracovat statisticky. Timto
ziskame lepsi predstavu o celkové schopnosti algoritmt fesit dany problém. Pouziti
priméru mize byt znané zavadéjicim kritériem v takto ndhodou ovliviiovanych
ptfipadech. Jedna velkd zména vysledku mize velmi ovlivnit primérnou hodnotu.
Vhodnéjsi bude srovnani priméru s medidnem a vypocet smérodatné odchylky, jez

nam dava informaci o riznorodosti vysledkd.

8.1.1 Vypocet procentualni vzdalenosti od globalniho minima
Procentudlni vzdalenost mezi nalezenym minimem a globalnim minimem se

spocte dle rovnice (8.1)

- Mlnnalezené

— Min

‘Mlngloba' Ini

‘Max

globdIni

Dist,, =100 (8.1)

globdlni

8.1.2 Popis tabulek v priloze ¢.1
Vysledky byly zapsany do tabulek v ptfiloze ¢.1. Tabulka vzdy obsahuje dvé

optimalizacni metody a jejich vysledky pro danou testovanou funkci. Ke kazdé
testované vlastnosti je uvedena jeji minimalni a maximalni hodnota nalezené za 100
behti programu. Jeji prumér, median a smérodatna odchylka.

Vlastnosti slouzici ke zhodnoceni jsou:
Pocet generaci pro nalezeni minima — u genetického algoritmu a diferencialni
evoluce nam tato hodnota dava prehled kolik generaci bylo potifeba k zastaveni béhu
programu (nalezeni minima, které se po jistou dobu nezméni)
Procentudlni vzdalenost od minima — procentualni vzdalenost od globalniho minima
spoctena dle (8.1)
Pocet pristupu k ucelové funkci — vypovida o poctu volani ucelové funkce, které bylo
potieba k zastaveni béhu programu

Hodnoty nalezenych minim — konkrétni ¢islo minima nalezené algoritmem
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Tabulka 8-1 Vysledky DE a GA pro neomezeny pocet pristupi k tcelové funkci

a testovanou funkci Grienwangks

Optimalizaéni metoda:

Diferencialni evoluce (DE)

Geneticky algoritmus (GA)

smérodatna smérodatna
min max | prumér | median min max | primér | median
odchylka odchylka
Pocet generaci pro nalezeni minima 198 268 216 212 14,17 63 540 | 465 523 145,76
Procentualni vzdalenost od minima [%)] 1,19*10% 0,019 [3,91*1093,42*10°|  0,0024  [|2,06*10€ 3,34 | 0,39 |[1,4*10° 0,946
Pocet pfistupu k ucelové funkci: 39800 | 53800 | 43334 | 42600 2835 27876 [238031| 204360 | 230510 | 64126
Hodnoty nalezenych minim 6,1*107 [3,7*10% 1,4*10° [1,19*10°|  4,7*107 [1,06*10% 1,7 0,2 [8,44*10° 0,4825

8.1.3 Popis grafi v priloze ¢. 1

Ptiloha ¢.1 obsahuje pro kazdou testovanou funkci 24 grafli. Jsou to tfi druhy

grafil pro Ctyfi optimalizacni algoritmy a testovani pro omezeny a neomezeny piistup

k tcelové funkei.

Graf zavisdosti vsich minim 100 simulaci na poctu ohodnoceni uoelave funkce
o testovanow Rinke Rastring finclion a parametry uvedene v priloze
pomact Diterencialnl snluce

Malozene minmam favics ||

v walove funkce [-]

8-1 Zavislost nalezeného minima na poc¢tu ohodnoceni ucelové funkce pro 100

béhi DE

Na Obr. 8.1 vidime zavislost nalezeného minima na poc¢tu volani ucelové

funkce. Jak se méni nalezené minimum populace se zvétSujicim poctem volani
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ucelové funkce az k zastaveni béhu programu. Do grafu je vyneseno vSech 100
ktivek, abychom méli pfedstavu o vlastnosti algoritmu na dané funkci. Kfivky jsou
po castech konstantni z divodu zjistovani prozatimniho minima az po vykonani
vSech transformaci, kiizeni, mutaci atd. (toto vede k volani ticelové funkce NP-krat +

volani pii pfekroc¢eni mezi defini¢niho oboru)

Obr. 8.2 ukazuje jak se ménila procentualni vzdalenost od globalniho minima
v pribehu vsech 100 vypocti pro danou funkci. Na tomto grafu lze dobie vidét

riznorodost nalezené¢ho feSeni béhem jednotlivych vypocth.

Gral zavishosti vsech 100 procontualnich vedaslenosti od glebalniho minima
pro fadnatiive vypacty Rastring function funkce pouzitim Gonstickeha algorimy
T T T

8-2 Zobrazeni procentualnich vzdalenosti nalezenych minim od globalniho

minima pro v§ech 100 béhi programu

V histogramu z obrazku 8.3 je obsazena informace o Cetnosti jednotlivych
procentualnich vzdalenostech od globalniho minima v danych intervalech. Lze z toho
vypozorovat rozlozeni vysledku a jejich ucelenost. RozloZzeni bylo vzdy rozdéleno do

deseti intervalu.
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Histogram vedalenesti od globalnibo minima
pro jednntlive vypocty Rasting fankce s omazenym pristupem k ucobove fukcl na 70000 pristupy + 2%, pouzhim Diteroncisinl svoluce

Infervaly (shals rysbedhu

8-3 Histogram procentualni vzdalenosti od globalniho minima pro vSech 100

béhii programu

8.2 TESTOVANI PRO NEOMEZENY POCET PRISTUPU
K UCELOVE FUNKCI NA GALERII TESTOVACICH FUNKCI

Neomezeny pocet pristupii k acelové funkci znamend, ze pocet maximalniho
poctu pristupu je nekonecné velky. VSechny algoritmy v tomto piipadé pouzivaly
zastavovaci podminku. Ta byla formulovana jako 50 po sob¢ jdoucich generaci (kol,
sekvenci) stejného vysledku. Pokud bylo tohoto dosazeno vypocet se zastavil a
veskerd data vypoctena do té doby byla brana jako vysledek.

Skute¢nost, ze se vypocet ukoncCil po splnéni vySe uvedené podminky
nahravala uvaznuti v lokalnim extrému. Na druhou stranu nam davé informaci o tom
jak ,rychle® je algoritmus schopny se vyprostit ztoho extrému a efektivné
pokracovat dale ve vypoctu. Druhd moznost zastaveni béhu programu bylo dosazeni

maximalniho poctu generaci (kol, sekvenci).




USTAV AUTOMATIZACE A MERICi TECHNIKY
Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii

Vysoké uceni technické v Brné

45

Dalsi z informact, které nam poskytlo testovani pro neomezeny pocet piistupii
k ucelové funkci je ptesnost vysledkil jestlize nejsme casové omezeni (coz se v praxi

témer nevyskytuje).

8.2.1 Vyhodnoceni vysledkii pro jednotlivé testovaci funkce

Vyhodnoceni bylo provedeno na zéklad¢é procentualniho minima a na zaklad¢
medidanu procentudlniho minima. VSe je shrnuto v Tabulce 8.2 a Tabulce 8.3, kde
nejsou zobrazeny konkrétni Ciselné vysledky (ptiloha ¢.1), ale potadi algoritmil
v pomyslné soutézi Ctyt algoritmti. Celkové vyhodnoceni je patrné ze souctu potadi

daného algoritmu pro vSechny testovaci funkei.

Tabulka 8-2 Vysledné poradi algoritmti (minimum) pro neomezeny pocet

pristupi k ucelové funkei

Tabulka poradi algoritmu v zavislosti na minimalni nalezené
procentualni vzdalenosti od globalniho minima pro

neomezeny pocet pristupt k ucelové funkci

funkce DE | GA | SA | TS
4th De Jong 1 3 2 4
1st De Jong 1 2 4 3
Rosenbrock saddle 2 3 4 1
3rd De Jong 1 2 4 3
Rastring 1 3 2 4
Schwefel 1 4 3 2
Grienwangks 1 2 4 3
Michalewicz 1 2 4 3
Easom 1 3 2 4
Salomon 1 1 1 4
Ackley 1 2 3 4

-
N
N
N
w
w
w
[3,]

Soucet poradi
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Tabulka 8-3 Vysledné poradi algoritmi (medidn) pro neomezeny pocet pristupi

k acelové funkci

Tabulka poradi algoritmi v zavislosti na medianu
minimalnich nalezenych procentualnich vzdalenosti od
globalniho minima pro neomezeny pocet pristupa k ucelové
funkci
funkce DE | GA | SA | TS
4th De Jong 1 3 2 4
1st De Jong 1 2 4 3
Rosenbrock saddle 2 3 4 1
3rd De Jong 1 2 4 3
Rastring 2 3 1 4
Schwefel 1 4 2 3
Grienwangks 2 1 4 3
Michalewicz 1 2 4 3
Easom 1 3 2 4
Salomon 2 2 1 4
Ackley 1 2 3 4
Soucet poradi 15 27 31 36

Z vysledku zobrazenych v Tabulce 8.2 vidime, Ze si nejlépe vedl algoritmus
diferencialni evoluce. Navic jen jednou byl druhy. Vysledky genetického algoritmu
byly riiznorod¢, ale posledni skoncil jen jednou. Tieti a ¢tvrty skoncily algoritmy
simulovaného zihani a taboo search se vzdjemnym minimalnim odstupem.

Vysledky v Tabulce 8.2 jsou velmi zatiZené ndhodou. U kazdé funkce se
jedna o vybér pouze nejmensiho nalezené¢ho optima ze 100 b&hd. Lépe si vysledky
predstavime v Tabulce 8.3, kde jsou zpracovany mediany procentualnich minim, coz
je objektivngjsi kritérium. Nejlépe skoncil algoritmus diferencialni evoluce, sice uz
ne tak suverénné jako v pfedchozim ptipadé, ale stejn¢ velmi dobie oproti ostatnim.
Druhy byl geneticky algoritmus opét s jednim poslednim mistem. Dale simulované
zihani a nakonec taboo search.

V tomto srovnani skoncil nejlépe algoritmus diferencialni evoluce. Geneticky

algoritmus pokulhaval a skon€il druhy. PfidruZené algoritmy simulované Zihani a
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taboo search skoncily tieti a ¢tvrty. Pti pohledu na vysledky vyvstava otazka kolik
casu a kolik ptistupu k ucelové funkci dané algoritmy vyuzily a za jak dlouho byly
ukonceny podminkami. Vse je podrobné popsano v tabulkéach v ptiloze ¢.1 a Ize si

z nich ud¢lat objektivni ndzor.

8.2.2 Vlastnosti vybranych testovacich funkci zobrazené ve vysledcich

Testovaci funkce jsou velmi rtiznorodé jak jiz bylo uvedeno v kapitole 4 a
v priloze ¢.1. AvSak je zajimavé ukazat si jak se tyto rtznorodosti projevi

v grafickych vysledcich testovani.

Graf zavisosti vsech minim 100 simulaci na pocty ohodnoceni ucelave funkee
e testovanon funke Grisnwangks function a parainoty wvedene v priloze
pomnci Ganntickeho slgaritme

8-4 Zavislost procentuilnich minim na pocétu ohodnoceni ucelové funce

Grienwangks pomoci GA

Funkce Grienwangks (Obr.4.2) ma velmi mnoho lokélnich extrémd.
V okoli globalniho extrému na hodnoté 1 existuji sedla, kterd jsou pro algoritmy
velmi tézko piekonatelnd jak Ize vidét zobr 8.4. Nicméné téméef vzdy jsou
piekonana a evoluce pokracuje dale ke globalnimu minimu. Obdobné priabehy jsou

patrné 1 u diferencialni evoluce a simulovaného Zihani. Naprosto stejny jev uvidime
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také na pribéhtl vSech jedinct jednoho béhu v zdvislosti na generacich (obr 8.5 a obr

8.6). Pruh sedla, kdy vSichni jedinci maji po urcitou dobu téméft stejnou hodnotu.

Zwwslist hvalily keekrstnich jadincs na ganarscs OF - Graswanghs funclion

8-5 Graf kvality jednotlivych jedincii v zavislosti na generacich, funkce

Grienwangks a DE

8-6 Graf kvality jednotlivych jedinci v zavislosti na generacich, funkce

Grienwangks a GA
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Zajimava je situace, kterd nastavd pii pouziti taboo search. Na obr. 4.2
vidime, ze lokdlni extrémy jsou periodické a hluboké. Vhodnou volbou kroku
transformace muize nastat ptipad kdy se velmi slozitda funkce Grienwangks,
s nadsazkou feceno, aproximuje utvarem podobajicim se n-rozmérnému eliptickému
paraboloidu. Krok je dostate¢né velky, aby lokélni extrémy pteskakoval. Tato forma
ucelové funkce je pro gradientni typ optimalizatni metody témét vzorovym

pfipadem a fesi ji velmi efektivné jak lze vidét na obr. 8.7.

e mismam fank

Halaze

8-7 Zavislost procentualnich minim na poctu ohodnoceni ucelové funkce

Grienwangks a TS

Funkce Easom (obr.8.8) je velmi zradna, ma jediny globalni extrém,
ktery se nachazi na rovin€¢ a vypada jako dira. Nalezeni globalniho extrému je bud’
véci ndhody nebo dokazuje robustnost optimaliza¢niho algoritmu. Krasny ptiklad
sily diferencialni evoluce je vidét z prubéhu na obr. 8.9. Pribé¢h ukazuje postupné
Slechténi populace v asovém horizontu téméi ,,linearné*. Tento algoritmus také jako
jediny nalezl globélni extrém a to téméf vzdy. Podobné lze pohlizet na pribé&h

kvality jedinct pro jednotlivé jedince a generace. obr 8.10 ukazuje jak diferencidlni
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evoluce pracuje jako celek. Schodovitost naznacuje dosaZeni

vSech jedincil v uréitém casovém intervalu.

8-9 Zavislost procentualnich minim na poc¢tu ohodnoceni ucelové funkce Easom

a DE

Malezene risieram Fasiczs |-

Eazom function Easom function
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8-8 Funkce Easom

Graf zavisosti vsech minim 100 simulaci na poct ohodnoceni woelave funkee
i testovanou funkel Easom function a parametry wvedens v priloze
pomac Diteranciainl svnluce
T T T T T T

Pocel shadnocers woslims funke -] 1wt

urc¢ité kvality minima
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dedinec |-|

8-10 Graf kvality jednotlivych jedinca v zavislosti na generacich, funkce Easom

a DE

Funkce Salomon (obr. 8.11) ma oblasti typu n-rozmérnych kruhovych ploch
jako oblasti s lokalnim extrémem. JiZ podle toho miiZeme predvidat velkou moZnost
uvaznuti v lokdlnim extrému. Na obr. 8.12 vidime jak se algoritmus simulovaného
zihani (stejn¢ DE a GA) na Cas zachyti v oblastech lokalnich extrémt a nasledné
vyvojem pokracuje dale..

Stejn€ je tomu u pribéhu jednoho cyklu, kdy vidime kvalitu jednotlivych
jedincti populace (obr. 8.14). Z obrazku lze také vypozorovat, ze jedinci maji po
ur¢itou dobu stejné ohodnoceni. To se dle implementace diferencialni evoluce miize
zménit az bude vytvoren lepsi jedinec dle predpisu Slechténi. Také z tohoto prib&hu
vidime, kdy se ktery jedinec zasekl v oblasti lokalnich extrémt a jak rychle se mu jej
podafilo opustit. Naopak taboo search na této funkci selhdva. Nahodné€ zvolena
pocatecni pozice urcuje pouze do kterého udoli lokalnich extrémul se algoritmus

dostane (obr. 8.13).
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Halazene mismam basie

Salomon function Salomon function
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8-11 Funkce Salomon

Graf zavislosti vsech minim 100 simulaci na poct chodnoceni ucelove funkee
pro testovanou finkel Sakomon function a parametry wvedens v priloze
pomact Simulovansho rikani
T T T T

@

@

1

3 4
Ty 2 ] : B 0 2 14
Pocet ohudnecens weslovs funkee [-) 210"
8-12 Zavislost procentuilnich minim na poctu ohodnoceni ucelové funkce

Salomon a SA
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Graf zavislosti vsech minim 100 simulaci na poct chodnoceni ucelave funkee
pro testovanou funkel Sakomon function a parametry wvedens v priloze
pomaci Tahon search
T ] T T T T T

Malazena mismam faskc

0 | 1 L 1 L | 1

B0
Pocet shodngcens woelove funkce [-]

8-13 Zavislost procentuilnich minim na poctu ohodnoceni ucelové funkce

Salomon a TS

Zwslost kvality konkretnich jedncu ni generaci DE - Saleenon function

1]
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Cihodnoceni ucelorow funke ||

Generace []

Jednae 1]

8-14 Graf kvality jednotlivych jedincii v zavislosti na generacich, funkce

Salomon a DE
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vvvvv

skuteCnost muzeme pozorovat napt. u funkci Rosenbrock saddle a Schwefel

function.

8.3 TESTOVANI PRO OMEZENY POCET PRISTUPU K UCELOVE
FUNKCI NA GALERII TESTOVACICH FUNKCI

Praktické vyuziti optimaliza¢nich algoritmil je vétSinou spojeno s pozadavky
na Cas vypoctu nebo na omezeny pfistup ke zdrojim. Z toho divodu testovani pro
omezeny piistup k ucelové funkci vypovida vice o schopnostech optimalizacniho
algoritmu. Nalezené minimum za urcity ¢as nam ukazuje schopnost uplatnéni
algoritmu v ¢asovém intervalu a také urcCuje rychlost konvergence k lepSim

hodnotam.

8.3.1 Formalizace problému omezeného poctu pristupu k ucelové funkci

Ptedstavme si, Ze jsme postaveni pied optimalizacni problém, ktery musi byt
vyfeSen (musi mit lepSi vysledky nez se stavajicim feSenim a to fadove
nékolikanasobné, aby bylo vynalozené sili docenéno). Reseni je tfeba dosahnout za
se o velmi dlouhy a slozity vypocet, ktery na pouzitém vypocetnim stroji trva 8,64s.
Oproti tomuto Casu jsou vypocty pouzitymi algoritmy fadove v desitkach milisekund
z ¢ehoz plyne,ze je mtizeme zanedbat.

Abychom dodrzeli pozadovanou lhiitu dvou dni je maximalni pocet volani
ucelové funkce 20 000. Doba dvou dnili neni naprosto striktni, proto miZeme pocitat
s odchylkou maximalné¢ 2% coz ndm c¢ini maximalné 20 400 pfistupti k ucelové
funkci.

Takto nastavené podminky budou pro testovani pro omezeny pocet piistupt

k tcelové funkci smérodatné.
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8.3.2 Vyhodnoceni vysledkii pro jednotlivé testovaci funkce

Vyhodnoceni bylo provedeno na zaklad¢ procentudlniho minima a na zakladé
medidanu procentudlniho minima. VSe je shrnuto v tabulce 8.4 a tabulce 8.5, kde
nejsou zobrazeny konkrétni Ciselné vysledky (ptiloha ¢.1), ale potadi algoritmil
v pomyslné soutézi Ctyt algoritmii. Celkové vyhodnoceni je patrné ze souctu poradi

daného algoritmu pro urcitou testovaci funkci.

Tabulka 8-4 Vysledné poradi algoritmi (minimum) pro omezeny pocet pristupi

k aéelové funkci

Tabulka poradi algoritmi v zavislosti na minimalni nalezené
procentualni vzdalenosti od globalniho minima pro omezeny

pocet pristupt k tcelové funkci (20000 pristupt s odchylkou

max 2%)

funkce DE | GA | SA | TS
4th De Jong 3 4 2 1
1st De Jong 1 4 3 2
Rosenbrock saddle 2 4 3 1
3rd De Jong 1 4 3 2
Rastring 2 4 1 3
Schwefel 1 4 3 2
Grienwangks 2 4 3 1
Michalewicz 1 3 4 2
Easom 2 3 1 4
Salomon 1 3 1 4
Ackley 1 3 2 4

-
N
Y
o
N
[=}]
N
(<]

Soucet poradi

Tabulka 8.4 ukazuje velmi zajimavé vysledky i1 kdyz se jednd o ndhodou
velmi zatizené kritérium vyhodnoceni pomoci minimélni procentudlni vzdalenosti od
globalniho minima. Nejlépe dopadl algoritmus diferencidlni evoluce nasledovany
shodnym umisténim simulovaného zihani a taboo search. Prekvapivé posledni

zlstava geneticky algoritmus.
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Tabulka 8.5 mé naprosto stejné potfadi jako tabulka 8.4, akorat geneticky
algoritmus a diferencialni evoluce si polepsily v souctu poradi. Naopak simulované

zihani a taboo search si mirné pohorsily, avsak stale maji totozné poradi.

Celkovy vysledek je dosti pfekvapivy. Srovnani genetického algoritmu a
diferencialni evoluce vyslo Iépe pro diferencidlni evoluci. Rozdilem oproti testovani
s neomezenym poctem pristupti k i€elové funkci je poradi simulovaného zihani a
taboo search. Tyto algoritmy nyni tvofi hranici mezi hlavnimi testovanymi

algoritmy. Jako zvlastnost v tomto testovani je totalni propad genetického algoritmu.

Tabulka 8-5 Vysledné poradi algoritmii(mediin) pro omezeny pocet pristupi

k acelové funkci

Tabulka poradi algoritmi v zavislosti na medianu

minimalnich nalezenych procentualnich vzdalenosti od

globalniho minima pro omezeny pocet pristupt k icelové
funkci (20000 pristupti s odchylkou max 2%)

funkce DE | GA | SA | TS

4th De Jong 2 4 3 1
1st De Jong 1 4 3 2
Rosenbrock saddle 2 4 3 1
3rd De Jong 1 4 3 2
Rastring 2 3 1 4
Schwefel 1 4 3 2
Grienwangks 2 4 3 1
Michalewicz 1 2 4 3
Easom 1 3 2 4
Salomon 2 3 1 4
Ackley 1 3 2 4
Soucet poradi 16 38 28 | 28
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8.3.3 Mozné priciny selhani genetického algoritmu pri testovani
s omezenym poctem pristupu k ucelové funkci

Jelikoz je geneticky algoritmus nepopsatelny analyticky a je ovlivnén
nahodou, mize byt divod napi. ve Spatném nastaveni konstant algoritmu. Na druhou
stranu jiz bylo provedeno testovani s neomezenym poctem piistupti k ucelové funkcei
a tam se stejné nastaveni konstant osvédcilo. Tento ndzor mé i opacnou stranu, nebot’
v prvnim testovani byla zastavovaci podminka 50 stejnych feSeni po sobé¢ jdoucich
generaci (kol, sekvenci). Mnohdy algoritmy simulované Zihani a taboo search
nedosly ani k pétin¢ vyuziti ucelové funkce jaky mél geneticky algoritmus. Z toho
plyne, ze bud’ nastaveni genetického algoritmu je opravdu Spatné (i kdyz ze
zkuSenosti a po konzultaci s vedoucim bylo vybrano ,,dobré“ nastaveni) nebo
schopnost simulovaného zihani a taboo search vymanit se zlokalniho extrému

nedokonala.

Dalsi zmoznosti, kterd je logicky obhajitelnd je nedokonalost
Michalewiczovy dynamické mutace. Podivame-li se na vzorce (3.4, 3.5) pozorné,
zjistime, Ze mutace je velkou mérou zavisla na odhadu maximalniho poctu generaci.
Jestlize bude predpokladany maximalni pocet generaci hodné velky oproti
maximalnimu poctu generaci, které opravdu dosdhneme (diky omezenému ptistupu
k ucelové funkci), nedojde k fd&dnému prozkouméni (pomoci mutace) menSich az
velmi malych okoli jedinct. Timto mizZeme pfijit o mista dilezitd pro dalsi kiizeni

nebo spiSe o konkrétni lokélni ¢i globalni extrémy.

Tteti moznost je vEétsi pocet ohodnoceni tcelové funkce z diivodli vybraného
zpusobu kiizeni. Misto ohodnoceni dvou potomkl musi implementovany geneticky
algoritmus ohodnotit tfi potomky a ndsledn¢ vybrat dva nejlepsi. Oproti diferencialni
evoluci je geneticky algoritmus v nevyhod¢. Tato myslenka je snadno napadnutelna
nazorem, ze timto zpusobem kiizeni je prohleddn vétsi prostor feSeni a proto se o

nevyhodu nejedna.
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Z téchto tfi divodlu je nejvice pravdépodobné zachovani velmi velkého
maximalniho poctu generaci v dynamické Michalewiczové mutaci. Z primérné
hodnoty pfistupu k ucelové funkci béhem jedné generace byla vypocitana hodnota
maximalniho poctu generaci béhem 20 400 ptistupt k ucelové funkci na 50. Test byl
proveden se zménénym parametrem maximdlni odhadované generace a jako
vyslednd hodnota byl bran median z diivodu lepSiho zhodnoceni kvality algoritmu.
Vysledna tabulka 8.6 ukazuje mirné zlepSeni v celkovém vysledku. Jednotlivé
vysledky (pro kazdou funkci) se ve vétsiné ptipadt velmi zlepsily jak lze vidét
v ptiloze ¢.1, (tabulky pro zménéné parametry lze porovnat s vysledky v tabulkach

pro jednotlivé funkce).

Jelikoz jsme experimentem ukazali, ze vliv Michalewiczovy dynamické
mutace ma vliv na jednotlivé vysledky, ale na celkové vysledky piisobi jen nepatrné,
zabyvali jsme se mozZnosti zmény parametru konstant genetického algoritmu.
Konkrétné byly provedeny dalsi ctyfi testy s vysledkem medianu. Jako ménéné
parametry byly NP, KK, MK.

Ani jeden z vysledku téchto Ctyf testli nebyl lepSi nez predchozi test se
stejnymi parametry, ale zménénym maximalnim odhadovanym poctem generaci na
hodnotu 50. Piesné vysledky jsou v tabulkach pro zménéné parametry v pfiloze €.1.

Nyni miizeme diskutovat vhodnost vybranych metod kiizeni, selekce,
nahradové strategie a jiny zpisob ménéni konstant, protoze jsme experimentalné
ukézali, Ze nastaveni maximdlniho poctu generaci a ndmi zvolené obmény konstant
nemély zdsadni vliv na vysledky. Tato diskuze je kvili své narocnosti vhodnym

namétem na dalsi védeckou praci.
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Tabulka 8-6 Vysledné poradi algoritmi (medidn) pro zménénou maximalni

hodnotu poctu generaci na 50

Tabulka poradi algoritmi v zavislosti na medianu

minimalnich nalezenych procentuéalnich vzdalenosti od
globalniho minima pro omezeny pocet pristupt k icelové
funkci (20000 pfistup s odchylkou max 2%) a zménény
maximalni pocet generaci na 50 u Michalewiczovy mutace
funkce DE | GA | SA | TS

4th De Jong 2 4 3 1
1st De Jong 1 4 3 2
Rosenbrock saddle 2 4 3 1
3rd De Jong 1 4 3 2
Rastring 2 3 1 4
Schwefel 1 3 4 2
Grienwangks 2 4 3 1
Michalewicz 1 2 4 3
Easom 1 3 2 4
Salomon 3 1 1 4
Ackley 1 3 2 4
Soucet poradi 17 35 29 | 28

8.4 TESTOVANI NA PROBLEMU OBCHODNIHO CESTUJICIHO

Problém obchodniho cestujiciho byl rozebran v kapitole 5. Rozmisténi mést
bylo vybrano ndhodné, rovnomérné do kruhu a rovnomémé do tangenty. U
nahodného a tangencidlniho rozlozeni nezndme nejmensi vzdalenost mezi mésty,
proto miizeme porovnavat algoritmy pouze mezi sebou. Pro rozmisténi rovhomérné
do kruhu zname nejkratSi cestu mezi mésty. Je to jednoduSe obvod kruhu
s pfihlédnutim na to, ze spojnice mezi mesty jsou piimky. Z toho divodu bude
celkova minimalni délka trochu mensi nez obvod kruhu. Rozmisténi mést je
v kartézskych soutadnicich pro x i y vrozmezi +10 az -10. Vypoctem dostavame

obvod kruhu 62,83 jednotek.
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Popis tabulek i grafii v pfiloze €.1 je totozny jako v prvnim testovani pomoci
galerie testovacich funkci jak je uvedeno v kapitole 8.1.2 a 8.1.3. U tabulek se pouze
nevyskytuje parametr vzdalenosti od globalniho minima, ale nejkrat$i nalezena
vzdalenost mezi mésty. Mezi grafy je uveden pouze prvni typ grafii a to graf
zavislosti procentudalnich minim na poctu ohodnoceni ucelové funkce a vzdy jedno

vybrané feseni problému obchodniho cestujiciho.

8.5 TESTOVANI PRO NEOMEZENY POCET PRISTUPU
K UCELOVE FUNKCI NA PROBLEMU OBCHODNIHO
CESTUJICIHO

Testovani pro neomezeny pocet ptistupt k t€elové funkci provefuje piesnost
algoritmu a schopnost dojit k feSeni. Tento pfistup vyuziva zastavovaci podminku 50
po sob¢ jdoucich stejnych nejkratSich feSeni uspotfadani mést. Druhou zastavovaci

podminkou bylo dosazeni 600 generace béhu algoritmu.

8.5.1 Vyhodnoceni vysledkii pro jednotlivé rozloZeni mést

Vyhodnoceni bylo provedeno na zdkladé¢ minima a medidnu minim nalezeni
nejkratSi cesty mezi mésty. VSe je shrnuto v Tabulce 8.7 a Tabulce 8.8, kde nejsou

zobrazeny konkrétni Ciselné vysledky (pfiloha €.1), ale potadi algoritmii.

Tabulka 8-7 Vysledné poradi algoritmii (minimum) pro neomezeny pocet

pristupi k ucelové funkei

Tabulka poradi algoritmt v zavislosti na
minimalni nalezené vzdalenosti mezi
mésty pro neomezeny pocet pristupt k
ucelové funkci a v uvedenych rozlozenich
mést

Rozlozeni mést GA | DE

Nahodné

Rovnomeérné - kruh

Rovnomérné - tangens

W = = =
O N NN

Soucet poradi
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Celkové vyhodnoceni je patrné ze souctu potadi daného algoritmu pro
vSechny rozmisténi mést.

Jak lze vidét z Tabulek 8-7 a 8-8 v ptipad¢ ulohy o obchodnim cestujicim pro
neomezeny pocet pristupu k ucelové funkci je vyrazné lepsi geneticky algoritmus
narozdil od prvniho testovani na galerii testovacich funkei. Vysledky byly riiznorodé,
pro rovnomérné rozlozeni mést do kruhu odhalil geneticky algoritmus nejkratsi cestu
hned nékolikrat. Median pro toto rozlozeni a geneticky algoritmus byl 70,89
jednotek. Od nejkratsi cesty se oproti diferencialni evoluci lisi nepatrné. Ta v tomto
testovani selhala. Vysledky byly vzdy téméf dvakrat horSi nez u genetického
algoritmu (s vyjimkou rozlozeni do tangenty) a to jak pro minimum tak pro medidn
minim. Hodnoty medidnu pfistupii k ucelové funkci byly téméf totozné az na piipad
nahodného rozlozeni mést, kdy median vyhodnoceni ucelové funkce byl u
genetického algoritmu 15818 a u diferencialni evoluce 7830, coz je vice nez

dvojnéasobné.

Tabulka 8-8 Vysledné poradi algoritmt (mediin) pro neomezeny pocet pristupi

k ucelové funkci

Tabulka poradi algoritmt v zavislosti na
medianu minimalni nalezené vzdalenosti
mezi mésty pro neomezeny pocet
pristup( k ucelové funkci a v uvedenych

rozlozenich mést

Rozlozeni mést GA | DE
Nahodné 1 2
Rovnomérné - kruh 1 2
Rovnomérné - tangens 1 2
Soucet poradi 3|6

Z obrazku 8-15 a 8-16 Ize vidét i pouhym okem znacny rozdil mezi celkovou
vzdalenosti mezi mésty. Pribéhy 8-17 a 8-18 ukazuji velkou rtiznorodost feseni
pomoci diferencialni evoluce narozdil od genetického algoritmu. Celé testovani pro
neomezeny piistup k t€elové funkci vyznélo jednoznacné 1épe pro geneticky

algoritmus.
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TSP problem - mesta nahodne generovane (30) - vybrane reseni
nalezene GA pro neomezeny pocet pristupu k ucelove funkci

¥y

8-15 Vybrané reSeni nalezené GA pro nahodné rozloZeni 30 mést a neomezeny

pocet pristupii k ucéelové funkei

TSP problem - mesta nahodne generovane (20) - vybrane reseni
nalezene DE pro neomezeny pocet pristupu k ucelove funkci

y [

8-16 Vybrané reSeni nalezené DE pro niahodné rozloZeni 30 mést a neomezeny

pocet pristupii k ucéelové funkei
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Graf zavislosti celkove vzdalenosti mezi mesty pro
TSP problem - mesta nahodne generovane (30) - prubeh 100 cest
nalezenych GA pro neomezeny pocet pristupu k ucelove funkci
T T T T T

Malezena vzdalenost mezi mesty pro jednotlive behy programu [-]

8-17 Zavislost minimalni cesty na po¢tu ohodnoceni icelové funkce nalezené GA

pro 30 mést a nahodné rozloZeni

Graf zavislosti celkove vzdalenosti mezi mesty pro
TSP problem - mesta nahodne generovane (30) - prubeh 100 cest
nalezenych DE pro neomezeny pocet pristupu K ucelove funkci
T T T T T T T

8

20 - " .

Malezena vzdalenost mezi mesty pro jednotlive behy programu [-]
.
1

o L TS SR R R
Pocet pristupu k ucelove funkei [-]

8-18 Zavislost minimalni cesty na poc¢tu ohodnoceni ticelové funkce nalezené DE

pro 30 mést a nahodné rozloZeni
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8.6 TESTOVANI PRO OMEZENY POCET PRISTUPU K UCELOVE
FUNKCI NA PROBLEMU OBCHODNIHO CESTUJICIHO

Na rozdil od testovani na galerii testovacich funkci nebyla fesena formalizace
problému s omezenim pfistupd, ale typ testovani zlstal zachovan a ma simulovat
omezeni ¢asu pro planovani cesty mezi 30 mésty. Pocet piistupli k ucelové funkci

byl opét zvolen na maximalné 20 400.

8.6.1 Vyhodnoceni vysledkii pro jednotlivé rozloZeni mést

Vyhodnoceni je provedeno stejné jako v prvnim ptipad¢ v kapitole 8.5.1 jen
s tim rozdilem, ze testovani bylo provedeno pro omezeny pocet pfistupt k tcelové

funkci.Veskeré tabulky a grafy jsou obsazeny v pfiloze ¢.1.

Tabulka 8-9 Vysledné poradi algoritmii (minimum) pro omezeny pocet pristupii

k uéelové funkci

Tabulka poradi algoritmil v zavislosti na
minimalni nalezené vzdalenosti mezi
mésty pro omezeny pocet pristupu k

ucelové funkci a v uvedenych

rozlozenich mést

Rozlozeni mést GA |DE
Nahodné 1|2
Rovnomé&rné - kruh 112
Rovhomérné - tangens 1| 2
Soucet poradi 31|16

I v ptipad¢ omezeného poctu piistupti k ucelové funkei byl jednoznaéné lepsi
geneticky algoritmus. Median jeho nalezenych nejkratSich cest byl opét téméf
polovi¢ni oproti diferencidlni evoluci az na ptipad rozlozeni do tangenty. Zde mél
median genetického algoritmu hodnotu 136,75 a diferencidlni evoluce 168,48. Ani
v tomto piipad¢ nelze vysledné hodnoty srovnat s témi nejkrat$imi, nebot’ nejkratsi

cesta je znama pouze pro rozlozeni do kruhu.
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Tabulka 8-10 Vysledné poradi algoritmii (median) pro omezeny pocet pristupt

k acelové funkci

Tabulka poradi algoritm( v zavislosti na
medianu minimalni nalezené
vzdalenosti mezi mésty pro omezeny
pocet pristupll k icelové funkci a v

uvedenych rozlozenich mést

Rozlozeni mést GA | DE
Nahodné 112
Rovnomérné - kruh 112
Rovnhomérné - tangens 1 2
Soucet poradi 31|16

TSP problem - mesta generovane do kruhu (30) - vybrane reseni
nalezene GA pro omezeny pocet pristupu k ucelove funkci (20 000+-2%)
T T —— =T — T

y [

8-19 Vybrané reSeni nalezené GA pro rovhomérné rozloZeni do kruhu 30 mést a

omezeny pocet pristupi k ucelové funkei
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TSP problem - mesta generovane do kruhu (30) - vybrane reseni
nalezene DE pro omezeny pocet pristupu k ucelove funkci (20 000+-2%)
T T T ——— —t—— — T

¥yl

8-20 Vybrané r'eSeni nalezené DE pro rovnomérné rozloZeni do kruhu 30 mést a

omezeny pocet pristupi k ucelové funkci

8.7 MOZNE DUVODY SELHANI DIFERENCIALNI EVOLUCE NA
PROBLEMU OBCHODNIHO CESTUJICIHO

Jak je zminéno v [3] metody pouziti genetického algoritmu na problému
obchodniho cestujiciho jsou dosti propracované a prosly ur€itym vyvojem. Namisto
toho operatory pro diferencialni evoluci [9] spiSe pfipominaji nové techniky feSeni
problému obchodniho cestujiciho nez samotnou modifikaci tohoto algoritmu. Z toho
ditvodu je také v této praci zvolena technika indexovadni pozici, kterd jako jedina
pripomind klasickou diferencidlni evoluci. Zda se, Ze to je jeden ze stéZejnich
divodi, pro¢ diferencidlni evoluce nedosahovala pfiliS uspokojivych vysledki.
Moznd dal§im vyvojem jejich technik nakonec ptfed¢i geneticky algoritmus, ale

v této praci je prokazéano, Ze k feSeni toho problému se pfili§ nehodi.
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9. ZAVER

V teoretické Casti prace jsou shrnuty optimalizacni algoritmy a podrobné
vysvétleny principy Ctyf optimalizanich algoritmli: genetického algoritmu,
diferencialni evoluce, simulovaného zihani a zakazaného prohledavani. Dale jsou
popsany parametry jednotlivych algoritmi, jejich pouziti, mozné modifikace a uskali
vybranych algoritmii.

Podrobné je vysvétlen postup testovani optimalizacnich algoritmil vyuzitim
galerie testovacich funkci. V praci je konkrétni galerie sestavena z vybranych 11
testovacich funkci. Funkce byly vybrany tak, aby v galerii byla obsazena co mozna
nejvetsi rtiznorodost jejich vlastnosti. Mezi tyto vlastnosti patfila multimodalita,
nelinearita, vicendsobné globalni extrémy, celé oblasti lokdlnich extrému ¢i témér
konstantni funkce s velmi malym okolim globélniho extrému.

V praktické Casti jsou zminéné algoritmy testovany na galerii testovacich
funkci a na problému obchodniho cestujiciho vzdy pro neomezeny a omezeny pocet
pristupt k ucelové funkei.

Experimenty vyuZivajici galerie testovacich funkci pro neomezeny pocet
pristuptt k ucelové funkci vyznély Iépe pro diferencidlni evoluci. Geneticky
algoritmus zaostaval. Pfidruzené algoritmy mély jeSté horSi vysledky. Nejhiiie
dopadl algoritmus zakdzané¢ho prohledavani. Vysledky byly ovlivnény zastavovaci
podminkou 50 stejnych po sobé jdoucich minim. Tato podminka mohla ukoncit
vykonavani programu dfive, coz mohlo vést k ukonceni programu v lokalnim
extrému. Vysledky vypovidaji o efektivité algoritmii pokud jsou ¢asové neomezené
a také jak rychle jsou algoritmy schopné vymanit se z lokdlnich extrému (pokud jsou
pomalé¢ ,,pohlti“ je ukoncovaci podminka). Na prubézich algoritmi v zavislosti na
poctu ohodnoceni ucelové funkce nebo na trojrozmérnych prubézich kvality jedincii
byly ukézany vybrané vlastnosti testovacich funkci. Také bylo ukézano jak si
jednotlivé algoritmy s témito vlastnostmi poradily.

Testovani pomoci galerie testovacich funkci pro neomezeny pocet ptistupli
vyznélo jednoznacné pro diferencidlni evoluci. Simulované Zzihdni a zakazané

prohleddvani se shodné umistili na druhém mist€¢ a nejhlfe dopadl geneticky
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algoritmus. Nasledné jsou experimentalné vySetfovany mozné pticiny selhani
genetického algoritmu. Z toho také prameni mnoho ndméti na dalsi testovani napf.
geneticky algoritmus v zavislosti na zménach parametrti, zménach metod selekce,
kfizeni a mutace, testovani na realnych datech a situacich namisto matematickych
funkei.

Druhé skupina experimentl byla zaméfena na permutacni ulohu obchodniho
cestujiciho. Byla zvolena slozitost 30 mést a ty byly rozmistény nahodné,
rovnomérné do kruhu a rovnomérné do tangenty. Testovani probihalo jak pro
neomezeny tak pro omezeny pocet ptistupti k tcelové funkci pro vSechny tfi typy
rozmisténi mést..

Vysledkem prvni casti testovani je poznatek, ze algoritmus diferencidlni
evoluce je velmi robustni, schopny relativné rychle a efektivné fesit optimaliza¢ni
problémy typu slozitych funkci. Navic jeho implementace je velmi jednoducha..
DalSim poznatkem je, Ze geneticky algoritmus ve formé jaka byla zvolena, plisobi
tézkopadne, potfebuje hodné vyuzivat ucelovou funkci a je slozitéj§i na
implementaci (vztazeno k simulovanému zihani a diferencialni evoluci).

Vysledek druhé casti prace ukazuje na velmi dobrou schopnost fesit problém
obchodniho cestujiciho pomoci genetického algoritmu a jeho specidlnich operatort.
Tyto operatory jsou propracované a piinaSeji dobré vysledky. Naproti tomu u
diferencialni evoluce bylo praktickymi vysledky poukdzano na nizkou kvalitu zatim
vytvoienych operatorii k feSeni problému obchodniho cestujiciho, proto ji k feseni
tohoto problému nelze doporucit a spiSe nabadat k vytvofeni novych, lepSich technik.

PtidruZené algoritmy simulovaného zihani a zakazaného prohledavani obstély
dobte. Kazdému algoritmu vyhovoval jiny typ funkce. Z toho plyne otdzka jakym
zpusobem vybrat vhodny optimaliza¢ni algoritmus, aby rychle a efektivné ptinesl

lepsi vysledky.
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