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Abstrakt

Tato prace pojednavé o evolu¢nim algoritmu diferencialni evoluce. Je zde vysvétlen za-
kladni koncept evoluénich algoritmti, po némzZ nasleduje podrobny popis a vysvétleni
principu ¢innosti diferencidlni evoluce. Déle je v této praci uvedeno nékolik modifikaci
tohoto algoritmu, pficemz dtiraz je kladen na popsani zptisobt, jakymi lze vytvofit distri-
buovany algoritmus diferencidlni evoluce. Poté nasleduje stru¢né pfedstaveni neurono-
vych siti, které byly pouZity béhem provadéni experiment(i. Soucasti prace je také popis
implementace, popis provedenych experimentti a dale prezentace dosaZenych vysledki.

KliGova slova: diferencidlni evoluce, distribuovana diferencidlni evoluce, paralelni di-
ferencialni evoluce, evolu¢ni algoritmy, neuronové sité

Abstract

Thesis deals with evolutionary algorithm called differential evolution. A basic concept of
evolutionary algorithms is explained here, after that there is followed detailed description
and explanation of the differential evolution principles.Then there are mentioned several
modifications of the algorithm, with the stress in description of the way how to create
differential evolution distributed algorithm. Afterwards it is introduced the neural net-
works, that were used during performing experiments. Thesis also contains description
of implementation, performed experiments and demonstration of achieved results.

Keywords: differential evolution, distributed differential evolution, parallel differential
evolution, evolutionary algorithms, neural networks
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1 Uvod

Pokud bychom dostali za tikol najit odpovédi na otazky tykajici se vzniku Zivota na Zemi,
zjistili bychom, Ze je to tikol vice neZ obtiZny, ne-li nadlidsky. Cela fada védct, filosofti
ale i obycejnych laik{i patrala po staleti po ptivodu Zivota a pfinesla spoustu teorii, at’uz
téch méné pravdépodobnych (prinik zivota na Zemi z vesmiru; boZzsky zdsah; neménny
stav organismt od doby jejich stvofeni) ¢i vice pravdépodobnéjsich, jako naptiklad vyvoj
Zivota piimo na Zemi z neZivych organismu. Stéle jde ale jen o hypotézy a domnénky. [5]
[7]

Daleko snadnéjsi by pro nés bylo najit odpovédi na otazky tykajici se vyvoje lidského
rodu. Kdo je ¢lovék a od jakého momentu rozlisujeme lidsky druh od ostatnich Zivych
organismui? Pomineme-li opét nepravdépodobné teorie zaloZené na ndboZenskych pfed-
stavéch, existuje jiz velkd fada védecky podloZenych fakti, diky kterym miZeme s uréitou
mirou ,pfesnosti” ur¢it moment, kdy se po Zemi pohyboval prvni Zivo¢isny druh rodu
Homo — Homo habilis (€lovék zru¢ny). Stejné tak mlizeme s urcitosti tvrdit, Ze od doby,
kdy se po planeté Zemi pohyboval ¢lovék zruény, uplynulo jiz vice neZ milion let, po
ktery se druh druh Homo postupné vyvijel aZ do souc¢asné podoby Homo sapiens sapiens
(¢lovék moudry). [14] Tento dlouhy proces vyvoje 1ze oznadit jednim slovem — evoluce.

Pojem evoluce urcité neni nezndmy a neni tfeba ho detailnéji vysvétlovat. Stejné tak
neni tfeba zdtraznovat dilezitost pritkopnikt evolué¢ni teorie, mezi které bezpochyby
patfi Charles Darwin, britsky pfirodovédec, ktery je povazovan za zakladatele teorie
evoluce. Zakladnim stavebnim kamenem jeho teorie je pfedavani rodi¢ovského genomu
novym potomkiim s naslednym uvolnénim prostoru pro tyto nové potomky, cimz vznikne
nové generace, kterd je vyspélejsi nez ta pfedchozi. Tuto velmi jednoduchou teorii 1ze
uplatnit i v jiné oblasti, coZ bude vysvétleno dale v této kapitole.

Zijeme ve 21. stoleti, jsme obklopeni velmi modernimi technologiemi a doba, kdy
jsme pouZivali primitivni néstroje a Zili v jeskyni, je ddvnou historii. Za celou dobu nasi
existence jsme udélali nesmirné velké pokroky v rtiznych oblastech - jmenujme naptiklad
medicinu, astronomii, biologii, matematiku, chemii ¢i fyziku. Jsme rovnéz schopni fesit
celou fadu rtiznych problémfi, od jednoduchych aZ po velmi sloZité. Lze tedy jisté tvrdit,
Ze hranice nasich moZznosti se velmi rozsifily. Navzdory tomu vSak stéle existuje velka
fada témat a objektt k prozkoumani a neustéle se potykame s nepfebernym mnoZzstvim
problém1, které nejsme schopni fesit ani s pomoci nejrychlejsich pocitacti. Dne$ni pocitace
sice pracuji velmi rychle, ne vSak nekone¢né rychle. Stéle tak pfed ndmi stoji tilohy, jez
nedokaZeme fesit zZadnym deterministickym algoritmem, ktery by byl uspokojivé rychl}’fEI

Jako piiklad takové ulohy uvedme problém obchodniho cestujiciho, rovnéZz znamy
pod ndzvem TSP (Travelling Salesman Problem). Zadani této dlohy je velmi prosté. Exis-
tuje n mést, mezi nimiz vedou cesty o znamych délkach a tikolem obchodniho cestujictho
je najit nejkratsi moZnou cestu, pfi niZ navstivi véechna mésta.

'Pod terminem deterministicky algoritmus, ktery vraci vysledek v uspokojivém &ase, chapejme algorit-
mus s polynomialni ¢asovou sloZitosti. Problémy, které umime takovym algoritmem fesit, patfi do skupiny
zvané PTIME.



Zcela nepochybné existuje deterministicky algoritmus fesici tento problém. Staci vzit
v potaz viechny mozné existujici cesty, zjistit, jak jsou dlouhé a poté vybrat tu nejlepsi,
resp. nejkratsi. Budeme-li pfedpokladat, Ze mezi vSemi mésty existuje pfima cesta, pak
v piipadé péti mést existuje celkem 5! moznosti, v jakém potadi je 1ze navstivit. Staci tedy
ze 120 kombinaci vybrat tu nejlepsi. Co se ale stane v pfipad¢, Ze mést bude naptiklad 50?
Celkovy pocet moznosti je pak 50!, coZ je ptiblizné 3,0414 - 1054 moZnych feseni. Projit
postupné vSechna tato feSeni a vybrat z nich to nejlepsi je jiz tikol, ktery by i na velmi
rychlém pocitadi trval velmi dlouhou dobu. Neni téZké si nyni uvédomit, Ze ¢asové slozi-
tost ndmi navrzeného algoritmu je n!, kde n je pocet mést, kterd musi obchodni cestujici
navstivit. Zatim se nikomu nepodafilo najit deterministicky algoritmus s polynomialni
¢asovou slozitosti, ktery by tlohu TSP dokézal fesit. Jinymi slovy to znamend, ze TSP
nepatfi do tfidy problémi zvané PTIME.

Fakt, ze TSP neni ve tfidé PTIME, jesté ale neznamend, Ze nejsme schopni takovou
tlohu vyfesit. TSP je optimaliza¢ni problém a pro takové problémy existuje mnoho kate-
gorii a typt algoritm, jez mtZeme pouZit. Jedna z téchto kategorii obsahuje algoritmy,
jejichz zékladni princip se opird o jiz zminénou Darwinovu evoluc¢ni teorii. Jedna se o
kategorii evolu¢nich algoritm?i.

Hlavni myslenka evolué¢nich algoritmt spociva v napodobeni biologického evolué-
niho procesu. Tyto algoritmy pracuji s populaci, ktera je tvofena mnozinou jedinct, jejichz
kombinaci, resp. jejich kiiZzenim a mutaci, poté vznikaji novi jedinci, ktefi vytvareji novou,
vyspélejsi populaci. Cely tento proces se periodicky opakuje, stejné jako je tomu u evo-
luéniho biologického procesu. Z tohoto velmi stru¢ného nastinéni zakladniho principu
¢innosti evoluc¢nich algoritm je snad jiz dostate¢né vidét silnd podobnost s Darwinovou
evoluéni teorii. Jednim z algoritmi, ktery patii do této kategorie, je diferencialni evoluce,
kterd je zaroven naplni této prace.

Nasledujici text je mozno pomyslné rozdélit na dvé ¢ésti, a to na ¢ast teoretickou a
praktickou. V teoretické ¢4sti je nejprve obecné nastinén koncept evoluc¢nich algoritmu
spole¢né s uvedenim kategorie problém, pro néz jsou tyto algoritmy vhodné. Déle je te-
oretickd ¢ast tvofena podrobnym popisem algoritmu diferencidlni evoluce véetné stru¢né
historie, rovnéz je popsdno piesné fungovani algoritmu, za kterym nésleduje popis jeho
moznych vylepSeni, pficemz dtiraz je kladen na zptisoby, jakymi 1ze vytvofit distribuo-

2 Mz

vany algoritmus diferencidlni evoluce. Posledni kapitolu teoretické ¢asti tvofi zevrubny
popis neuronovych siti. Poté jiz nasleduje prakticka ¢ast, v niZ je popsén zptisob imple-
mentace vytvofenych projektt. Dale je ¢ast tvofena kapitolou s pfehledem pouZitych
testovacich funkci, za kterou nésleduje kapitola, v niZ jsou popsany provedené experi-

menty spolecné s prezentaci dosaZenych vysledki.



2 Evolucéni algoritmy

Predtim, nez bude ¢tenaf seznamen s algoritmem diferencialni evoluce, je potfeba nastinit
oblast pouZiti evolu¢nich algoritmi, zakladni koncept jejich ¢innosti, a déle je nutné uvést
a vysvétlit zakladni pojmy, které se v rdmci evoluc¢nich algoritmtt pouZzivaji.

2.1 Oblast pouziti

Evolué¢ni algoritmy jsou obecné vhodné k feSeni optimaliza¢nich problémi, které maji
svij ptivod v davné historii a kterych v soucasné dobé existuje celé spektrum pokryva-
jici rizné oblasti lidské ¢innosti. Jmenujme napiiklad dlohy z ekonomie, kam se obecné
fadi problémy optimalizace vyrobnich programi, pfiemz cilem miize byt napiiklad
maximalizovat zisk béhem vyroby, nebo naopak minimalizovat ¢as potfebny k vyrobé
pozadovaného mnozstvi produktd. Dale jmenujme problémy z oblasti dopravy. Zde si
predstavme situaci, kdy se hleda plan rozvozu zboZi tak, aby byly minimalizovany na-
klady nebo aby byl minimalizovan ¢as, ktery bude potieba pro splnéni planu rozvozu.
spole¢nym prvkem je fakt, Ze feSeni pomoci deterministickych algoritmt by ve vétsiné
ptipadt spotfebovalo extrémné velké mnoZstvi ¢asu. Proto se k jejich feSeni nabizi pouZit
evolucni algoritmy, které dokazi v pomérné kratkém case najit optimalni feSeni. Optimal-
nim feSenim se rozumi feSeni takové, které nejvice vyhovuje stanovenym pozadavkim
(maximalni vyrobni zisk, minimalni ztraty, apod.). Pokud bychom na tyto problémy na-
hliZelijako na geometrické problémy, 1ze optimalnim feSenim rozumét globalni minimum
nebo maximum na /N rozmérné ploSe.

V soucasné dobé je znamo relativné velké mnoZstvi evolu¢nich algoritmi, pficemz
plati, Ze zadny z nich neni vhodny pro feSeni vSech druhti problémi, tedy kazdy evolu¢ni
algoritmus vykazuje dobré vysledky pouze na omezené mnoziné problém. Jako pfiklad
uvedme algoritmus ACO (Ant Colony Optimization) ﬂ ktery podéava velmi dobré vysledky
pfi pouZiti na kombinatorickych optimalizac¢nich problémech, jakym je napfiklad jiz zmi-
nény problém obchodniho cestujictho. Oproti tomu existuje celd fada problémfi, u kterych
by pouziti ACO pfineslo horsi vysledky, a proto je vhodnéjsi aplikovat algoritmus jiny.
Pfi pouziti evolu¢nich algoritmii je tak tedy skute¢né dtilezité védét, jaky typ algoritmu
na feSeni daného problému aplikovat. [19]

2.2 Zakladni princip ¢innosti

I navzdory faktu, Ze evolu¢nich algoritmt existuje celd fada a zptsoby jejich ¢innosti
nejsou stejné, existuje spole¢na myslenka, z niz tyto algoritmy vychézi. Tato myslenka jiz
byla velmi stru¢né nastinéna v tivodu, nicméné pro tplnost ji zopakujeme a rozvedeme
do vétsich detailt.

Typicky jsou evoluéni algoritmy zaloZeny na préci s populaci, ktera se pfi béhu algo-
ritmu vyviji. Populace se skladd z mnoziny jedincti, pficemz kazdy jedinec reprezentuje

2ACO neni typickym zastupcem evolué¢nich algoritmi, nicméné patii k evoluénim vypocetnim techni-
kam. [19]



jedno feseni daného problému. Jedinec se skladd z parametr(i a déle z tzv. vhodnosti,
téZ oznacované jako fitness hodnota. Parametry jedince jsou v podstaté argumenty tzv.
ﬁéelovdﬂ (nebo také optimalizaéni) funkce, coz je funkce, jejiz hodnota predstavuje pro
zvolené argumenty onu zminénou fitness hodnotu.

Pro lepsi vysvétleni opét uvedeme piiklad problému obchodniho cestujiciho. Pocet
parametrtl jedince bude roven poc¢tu mést a argumenty tcelové funkce budou v tomto
pfipadé indexy mést, které reprezentuji pofadi, v jakém ma cestujici mésta navstivit.
Ucelova funkce je pak funkce, ktera pro zadané poradi mést vyda na svém vystupu
celkovou délku trasy. Délka trasy pfedstavuje fitness hodnotu jedince a cilem je tedy najit
kombinaci argumentti takovou, aby délka trasy byla co nejmensi.

Jak jsme jiZ zminili, populace se pfi béhu algoritmu vyviji. To znamena, Ze z popu-
lace jsou postupné odstrariovani nevyhovujici jedinci, ktefi jsou nahrazovani novymi a
lepsimi. To se dé&je tak, Ze se z populace vybiraji jedinci, ktefi pfedstavuji rodice, a jejichZ
kiizenim vznikaji potomci, ktefi jsou nésledné zmutovani (obdoba biologické mutace
gentt). Tim vznikaji novi jedinci. Do nové populace se pak dostanou pouze nejlepsi je-
dinci, nevyhovujici jsou z populace vylouceni (umiraji). To, jak pfesné probihd vybér
rodi¢t, kiizeni a mutace, je jiz odvislé od konkrétniho typu evoluéniho algoritmu. Cely
proces vytvateni novych jedincti se periodicky opakuje do doby, neZ je splnéno ukonco-
vaci kritérium. Raznym ukoncovacim kriteriim se budeme vénovat v kapitole Pro
tplnost jesté odkazujeme ¢tenafe na obrazek (1, ktery obecné zachycuje béh evolu¢niho
algoritmu. [19]

2.3 Vzorovy jedinec

Ve vétsiné piipadi je u evolu¢nich algoritmt prvotni populace tvofena ndhodné, tedy
s pouzitim generatoru pseudondhodnych ¢isel. Obvykle je potieba hledat feSeni pouze
na néjaké omezené N rozmérné plose, coz jinymi slovy znamend, Ze parametry jedincti
musi byt generovany v pfedem zadaném intervalu. Tim se dostdvdme k pojmu vzorovy
jedinec, ktery se mnohdy v literatufe oznacuje téZ jako specimen.

Specimen definuje, v jakém rozsahu se maji nachézet jednotlivé parametry jedincti.
Obecné plati, Ze parametry jedince mohou byt trojitho typu:

1. realné - hodnota parametru je redlné ¢islo
2. celociselné - hodnota parametru je celé ¢islo

3. diskrétni - hodnota parametru je vybrana z pfedem uréené mnoziny hodnot

*V angli¢ting se mtizeme setkat s nazvy objective function, cost function, fitness function nebo také error
function. [12]
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Obrazek 1: Obecny pribéh evoluéniho algoritmu [19]

Obréazek neobsahuje ukonceni algoritmu po splnéni ukoncovaciho kritéria a vybér nejlepsiho
jedince z posledni populace.

Mtizeme tedy klidné pracovat s populaci jedinct, jejichz parametry jsou rizné. Néktery
z parametr(i jedince tak mtZe byt napfiklad celé ¢islo ze zadaného intervalu, jiny pa-
rametr mdZe mit hodnotu vybranou z néjaké pfedem definované mnoziny - napifiklad
{true, false, 20,30, Monday}. Abychom tedy mohli jednozna¢né urcit, z jakych parame-
tri budou jedinci sloZeni, sta¢i nadefinovat vzorového jedince. Jeho obecny zapis vypada
takto:

Specimen = {{Real,{Lo, Hi}},{Integer,{Lo, Hi}},...,{Real{Lo, Hi}}}

Konstanty Lo a Hi urcuji dolni, resp. horni hranici daného parametru. Jakym zptisobem se
pracuje s celo¢iselnymi a diskrétnimi parametry bude popsano v jedné z ¢asti nasledujici
kapitoly.
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3 Diferencialni evoluce

V ptedchozi kapitole jsme obecné nastinili zdkladni myslenku evolu¢nich algoritmi. Déle
jsme zminili, Ze jednotlivé operace v rdmci evolu¢niho cyklu, jakymi jsou kfizeni, mutace
a zptisob vybért rodi¢t, jsou jiz zavislé na konkrétnim typu algoritmu. V kapitoleB|bude
vysvétleno, jak jsou tyto operace realizovany u algoritmu diferencidlni evoluce. Nejprve
ale bude pfedstavena stru¢nd historie algoritmu. V zavéru kapitoly se pak ¢tenaf seznami
s riznymi variantami diferencialni evoluce a s dalsimi moZnymi modifikacemi, které lze
provadét za tcelem zlepSeni vykonu algoritmu.

3.1 Historie

Diferencialni evoluce (DE) je algoritmus, jehoZ zakladni myslenka je podobna genetic-
kym algoritm@m. Autory DE jsou Kenneth Price a Rainer Storn. Vzniku DE pfedchézelo
vytvofeni algoritmu zvaného genetické zihani, ktery roku 1994 publikoval Kenneth Price
v magazinu Dr. Dobb’s Journal, coZ je populdrni magazin pro programatory. Po uvefejnéni
genetického Zihani se Rainer Storm rozhodl spojit s Pricem za ticelem pouZiti genetického
zithani na sloZit€jsi problém, v angli¢tiné oznacovany jako Chebyshev polynomial fitting pro-
blem. Ukéazalo se, Ze je velmi obtiZné pro tento problém ur¢it fidici parametry algoritmu,
a proto Price zacal algoritmus genetického Zihani modifikovat, coZz vedlo k vytvoreni
operétoru diferencidlni mutace, na kterém je DE zaloZena. Na zakladé dals$i vzajemné
spoluprace obou vyse zminénych autorti byla v roce 1995 poprvé predstavena a pou-
zita diferencialni evoluce. Tento tspéch vedl oba autory k pouziti diferencidlni evoluce
na prvni ICEO (International Contest on Evolutionary Optimization) konferenci, ktera
se konala v kvétnu roku 1996 v japonském mésté Nagoya. Ukazalo se, Ze DE dobie
fungovala na testovacich funkcich, nicméné na feSeni Sirokého spektra optimaliza¢nich
problémi byla nedostacujici. Tento netspéch vedl k vytvoreni dalsi verze diferencidlni
evoluce a rovnéz k napsani ¢lanku Differential Evolution - A Simple Evolution Strategy for
Fast Optimization, ktery byl publikovan v kvétnu roku 1997 v jiZ zminéném magazinu Dr.
Dobb’s Journal. Tento ¢lanek byl odborniky pomérné dobie pfijat a diferencidlni evoluce
tak byla poprvé predstavena velkému mezinarodnimu publiku. [12] [19]

V prosinci 1997 byl v magazinu The Journal of Global Optimization publikovan dalsi
¢lanek, po jehoZz precteni si mnoho dalSich odbornikti a vyzkumnikti v této oblasti zacalo
uvédomovat potencial diferencialni evoluce. Clanek poskytl rozsahlé ditkazy o robust-
nosti a vykonnosti algoritmu na Siroké skale testovacich funkci.

TéhoZz roku se v Indianopolis konala i druhd ICEO konference. Z pfedstavenych
optimaliza¢nich technik se diferencidlni evoluce ukazala jako nejlepsi. Na této konferenci
se Kenneth Price setkal s Dr. Davidem Cornem, ktery jej pfizval k napsani ¢asti publikace
New Ideas in Optimization. Spolu s nim byli osloveni i dal3i odbornici - jmenovat mtZeme
napiiklad prof. Jouniho Lampinena nebo prof. Ivana Zelinku. [12] [19]
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V dnesni dobé je jiz diferencidlni evoluce dlouhodobé povaZzovana za velmi efektivni
algoritmus, ktery 1ze ispéSné pouZit na Sirokou $kalu optimaliza¢nich problémﬁﬂ

3.2 Popis ¢innosti diferencialni evoluce
3.2.1 Ridici parametry

Hlavnim faktorem, ktery vyrazné ovliviiuje béh a vykonnost diferencialni evoluce, jsou
tzv. fidici parametry. Tyto parametry typicky nastavuje uZivatel pfed spusténim algo-
ritmu. Je nutné podotknout, Ze jejich Spatnym nastavenim mtize dojit k tomu, Ze optimalni
feSeni nebude nikdy nalezeno, nebo jeho nalezeni zabere zbytené velké mnoZstvi asu.
Doporucenym hodnotdm parametrii se budeme v této kapitole také vénovat, nejprve ale
uvedeme, o jaké parametry se jedna a jaky je jejich vyznam.

Pokud v souvislosti s diferencialni evoluci mluvime o fidicich parametrech, jedna
se pfedevsim o parametry CR, F, déle velikost populace (v literatufe se objevuje pod
zkratkou NP) a pocet parametrii jedince. Samoziejmé je nutné definovat i ukon¢ovaci
kritérium, p¥ijehoZ splnéni se algoritmus zastavi a vrati nejlepsi nalezeny vysledek. Velmi
¢asto pouzivanym ukoncovacim kritériem je pfedem stanoveny pocet evolu¢nich cyklt
(generaci). V rdmci této prace budeme stanoveny pocet generaci oznacovat symbolem G.

Ptehled parametrti, spole¢né s jejich vyznamem, je uveden v tabulce

Parametr | Vyznam

CR Préh kiizeni

F Mutaéni konstanta

NP Velikost populace

D Pocet parametri jedince (dimenze problému)
G Pocet generacnich cykli

Tabulka 1: Parametry diferencidlni evoluce

JiZ samotny vyznam parametrit CR a Fnapovid4, Ze prdh k¥iZeni se vyuziva v pritbéhu
procesu kiiZeni a muta¢ni konstanta je vyuZita béhem mutace. Oba tyto parametry maji
svlj povoleny rozsah hodnot. V pfipadé CR jde o interval (0, 1), zatimco parametr F mtize
nabyvat hodnot z intervalu (0, 2). Jak pfesné se tyto parametry pouzivaji je vysvétleno
dale v této kapitole.

*Pro tplnost jesté uvadime, Ze tim rozhodné nechceme tvrdit, Ze je diferencialni evoluce nejlepsi algorit-
mus, ktery spolehlivé fesi vSechny problémy. Diivodem je pfedevsim fakt, Ze takovy algoritmus neexistuje
a také to, Ze existuji i jiné velmi vykonné algoritmy:.
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3.2.2 Vytvoreni poc¢ate¢ni populace

72 ¥z

Ponadefinovani fidicich parametrii evoluce 1ze pfistoupit k vytvofeni prvni populace, aby
bylo moZno zacit provadét evolucni cykly. Po¢ate¢ni populace je tvofena nahodné. Vsem
jedincim z populace se tedy pfifadi nahodné hodnoty jejich parametrd. Matematicky
muZeme vytvofeni populace zachytit vztahem uvedenym niZe.

0 U L L
PO = a:;j) = ri7j(a:§. ) $§ )) —i—azé )

Hodnota i zde pfedstavuje index jedince v populaci, j oznacuje pofadi parametru a r je
)

nahodné ¢islo v rozsahu [0, 1]. Hodnoty z;"" a ng) predstavuji horni, resp. dolni hranici

hodnoty daného parametru.

3.2.3 Mutace

Pozndmka 3.1 V priibéhu mutace se v diferencidlni evoluci vyuZzivaji zdkladni vektorové
operace. Pokud si u libovolného jedince odmyslime jeho fitness hodnotu, ztistanou nam
jen jeho parametry, které ve své podstaté tvoii vektor. Proto tedy dale v textu, nebude-li
feceno jinak, budeme pod pojmem vektor rozumét jednoho jedince.

zN2

Ve své zakladni verzi vytvaii diferencidlni evoluce nové potomky celkem ze ¢tyf
rodi¢t. Nejprve je nutno vytvofit vahovy diferenéni vektor, ktery vznikne jako rozdil
dvou nahodnych vektorti z populace vynasobeny muta¢ni konstantou F. Tento vektor se
poté pficte ke tretimu ndhodnému vektoru, ¢imz vznikne tzv. Sumovy vektor (v angli¢tiné
oznacovan jako noisy vector). Proces vytvofeni Sumového vektoru nazyvame mutace. Pro

N

formalnéjsi vyjadfeni opét pouzijme matematicky vztah:
Vi.G+1 = Tr,G +F- (xrg,G - ng,G)

Symboly ry, r2, 73 pfedstavuji ndhodné indexy, pro které plati 1, 72,73 € {1,2,..., NP} A
rLF T F 3 A

Pro tplnost je potfeba dodat, Ze vlivem mutace miiZze vzniknout jedinec s parametry,
které se nemusi nachdzet v pfedem povoleném rozsahu hodnot. U problémf, které nemaji
kladena omezeni na argumenty tcelové funkce, se mtiZze jednat o vhodnou vlastnost. Je
tak totiZ mozné najit optimdlni feSeni i za hranici prostoru, do kterého byla ndhodné
vygenerovana prvotni populace. [10]

U problém1, kde je potieba prohledédvat pouze omezeny prostor, je vSak nutné zajistit,
aby v8echny parametry jedincti leZely v nami definovaném intervalu. K zajisténi spInéni
této podminky existuje nékolik moZnosti.

Patrné nejtrividlngjsim feSenim je zastaveni jedince na hranici prohleddvaného pro-
storu. V takovém pifipadé vSak velmi lehce miZe dojit k tomu, Ze se jedinci budou
postupné shlukovat na hranicich, ¢imZ se bude snizovat diverzibilita populace, coz muZe
v kone¢ném diusledku vést k faktu, zZe nalezeni globalniho extrému bude trvat velmi
dlouho, nebo v hor$im pfipadé nebude nalezen viibec. [19]
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Dalsim feSenim u parametrd, které piekroci povoleny rozsah hodnot, je opakovéni
procesu mutace tak dlouho, jak bude potfeba. Tedy do doby, nez bude vytvoien parametr
leZici v povoleném intervalu. [10]

Posledni moZnosti, kterou uvedeme, je prosté nahrazeni nevyhovujicich parametrt
nadhodnymi hodnotami uvnitf povolené hranice, coZ 1ze opét zachytit pomoci matematic-
kého vztahu, v némz hodnota ¢ pfedstavuje index jedince v populaci a j index parametru
daného jedince.

U L L G+1 L G+1 U
(G+1) riJ(xé ) _ xg )) +:n§ ) pokud :131(’]-Jr ) < xg ) \/$EJJr ) > wg )
W (G+1) sném oipads
X; ;' v opatném ptipadé
Pfi pouziti této techniky nedochazi ke snizovani diverzibility populace, ale naopak
kjejimu zvySovéani. Z geometrického hlediska dojde v pfipadé nadhodného nahrazeni
parametru k pfesunuti jedince na novou pozici, kterd nevznikla kiiZzenim jedincti. [19].

Y. 2 M2z

Tato technika byla pouZita i v implementacni ¢asti této prace.

3.2.4 Kf¥izeni

Moy

Po mutaci nasleduje v diferencidlni evoluci proces kfiZzeni, ke kterému jsou zapottebi
dva vektory. Jedna se o ¢tvrtého, dosud nepouZitého rodice (aktivni jedinec) a Sumovy
vektor vznikly pfi mutaci. Vysledkem kiiZeni je zkusebni vektor (trial vector), ktery poté
soutézi o postup do nové populace. [19] Faktorem, ktery rozhoduje o postupu do dalsitho
evolu¢niho cykluy, je jiz zminéna fitness hodnota.

Proces vytvoteni zkusebniho vektoru je zavisly na typu pouZitého kiiZeni. V klasické
varianté DE (DE/rand /1/bin) se vyuziva binomické k¥iZeni, existuje vSak i kiiZzeni zvané
exponencialni. V obou piipadech je vzdy zkuSebni vektor vytvoien kombinaci parametrti
z sumového a rodi¢ovského vektoru. Jak pfesné probihaji oba zminéné procesy kiizeni
zachycuji pseudokoédy [T a2} které jsou prevzaty z ¢lanku [18]. Vyznam symbola z, y a =
je nasledujici:

e x - aktivni vektor (¢tvrty rodic)
e y - Sumovy vektor

e 2 - zkuSebni vektor

3.2.5 Evoluéni cykly

Nyni, kdyz bylo popsano, jakym zptisobem probihé proces mutace a kfiZeni, je jiz snadné
popsat cely priabéh jednoho evoluéniho cyklu, ktery se opakuje tak dlouho, dokud neni
splnéna podminka pro ukonéeni algoritmu.

Evoluéni cyklus tedy probiha tak, Ze postupné prochazime celou populaci a k aktu-
alnimu jedinci vZdy ndhodné vybereme dalsi tfi, ¢imZ ziskame Ctyfi rodic¢e pro nového
potomka (jedince). Poté probéhne proces mutace a kiiZeni, ¢imz vznikne zkusebnijedinec,
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Moy

Pseudokéd 1 Binomické kfizeni
1: crossoverBin (x,y)
o k<« idrand({1,...,n})
: forj=1,ndo
if rand(0,1) < CR or j = k then
2yl
else
2l
end if
end for
return z

DS I A L S A

—_
e

Pseudokéd 2 Exponencialni kiizeni

1: crossoverExp (x,y)
2z x;k < irand({1,....,n});j < k; L + 0
repeat
P ylij = G+ L L+1
until rand(0,1) > CRor L =n
return z

ktery na zékladé své vhodnosti postoupi ¢i nepostoupi do nové populace. Po dokonceni
iterace je vytvofena nova populace, ktera nahradi populaci starou. Tim je dokoncen
jeden evoluc¢ni cyklus a cely tento jednoduchy proces se miize zacit znovu opakovat.
V momenté, kdy dojde ke splnéni ukonc¢ovaci podminky, je z aktualni populace vybran
nejlepsi jedinec, ktery je poté vystupem algoritmu.

Vyse popsané kroky jsou znédzornény v pseudok6du[3] ktery byl opét pevzat z ¢lanku
[18].

3.3 Ukoncovaci kritéria

Jak jiz bylo v pfedchozich ¢astech uvedeno, ukoncovaci kritérium urcuje, kdy se ma
algoritmus DE zastavit a vybrat z aktualni populace nejlepsiho jedince, ktery reprezentuje
nejlepsi feSeni, jez algoritmus dokézal najit. Do této chvile jsme zminili pouze jednu
moZznou podminku ukonéeni, a to pfedem stanoveny pocet generac¢nich cykla.

Nastavenim pfesného poctu generacnich cykli miZeme znaéné ovlivnit celkovou
dobu béhu algoritmu. Je pochopitelné, Ze se zvysujici se hodnotou evolu¢nich cykld se
zvySuje i ¢as potfebny pro provedeni algoritmu. V pfipadé, Ze nastavime hodnotu G
pfilis velkou, mtZze dojit k situaci, Ze nejlepsi jedinec bude nalezen mnohem dfive, nez
probéhne G evoluénich cykld, tudiz se zbyte¢né prodlouzi doba béhu algoritmu, ktera
samotny vykon algoritmu jiZ nezlepsi. V opacném pifipadé, nastavime-li G prili§ malé,
nemusi byt nejlepsi feSeni viibec nalezeno.

Mirnou modifikaci vySe uvedené podminky pro ukonceni dostaneme dal$i moznost,
kdy zastavit béh algoritmu. V prabéhu evolué¢nich cykli si stac¢i vzdy ulozit nejlepsiho



16

Pseudokéd 3 Prubéh diferencidlni evoluce

1: Population initialization X (0) < {x;(0),...,.z,,(0)}

2.g+0

3 Compute {£(21(9)),f (m(9))}

4: while the stopping condition is false do

5. fori=1,mdo

6 y; < generateMutant(X (g)) {Vytvofeni Sumového vektoru}
7: z; < crossover(z;(g),y:) {Vytvofeni zkusebniho vektoru}
8
9

if f(z) < f(x;(g)) then
xi(g + 1) — 2

10: else
11: zi(g+1) « xi(9)
12: end if

13:  end for
14: g+ g+1

15:  Compute {f(21(9)),-.f (zm(9))}
16: end while

jedince v dané populaci a algoritmus ukoncit ve chvili, kdy se fitness hodnota nejlepsiho
jedince nezméni béhem stanoveného poctu evolucnich cyklt (Agpaz). Je ovSem dtleZité
dbét na to, aby tato hodnota nebyla pfili8 nizka, jelikoZ delsi periody bez zlepSeni nejle-
psiho jedince jsou u DE mnohem ¢astéj$i neZ u ostatnich evolué¢nich algoritm. [12]

NiZe jsou uvedeny dal$i moZnosti ukon¢ovacich kritérii. Je nutné zminit, Ze uvedeny
vycet zdaleka neni kompletni, nebot’stéle 1ze vymyslet nové podminky.

3.3.1 Limitovany ¢as doby béhu

V nékterych pfipadech je pro optimalizaci dostupné pouze omezené mnoZstvi ¢asu. V
takovychto pfipadech musi byt algoritmus ukoncen po uplynuti zadaného c¢asu, a to bez
ohledu na stav populace nebo pocet provedenych evolué¢nich cykla. [12]

3.3.2 Dosazeni hledané hodnoty

Ve vétsiné optimalizac¢nich tloh z redlného svéta nezndme pifedem hledanou minimalni
¢i maximalni hodnotu tcelové funkce. V pripadé, Ze je ale hodnota hledaného extrému
pfedem zndma (napi. u testovacich funkci), miiZzeme algoritmus ukonéit ve chvili, kdy
je nalezena hodnota extrému(nebo hodnota velmi blizka). [12] V pi¥ipadé pouZiti tohoto
ukoncovaciho kritéria je ale nutné si uvédomit, Ze napiiklad Spatnym nastavenim #idi-
cich parametrtt mtZze dojit k tomu, Ze algoritmus hledany extrém nikdy nenajde. K tomu
miZe dojit napfiklad tak, Ze populace uvazne v lokalnim extrému. Vinou této skute¢nosti
by tak doslo k tomu, Ze by se algoritmus nikdy nezastavil a evolu¢ni cykly by probihaly
nekone¢né dlouho. Abychom takové situaci pfedesli, mtiZeme pouZiti tohoto ukonco-
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vaciho kritéria zkombinovat s jinym kritériem, napiiklad s pfedem stanovenym casem
maximalni doby béhu nebo maximalnim poctem genera¢nich cyklt.

3.3.3 Statistika populace

Dalsi moZnost ukonceni béhu algoritmu je zaloZena na pozorovani vyvoje populace.
Mitizeme napiiklad sledovat rozdil mezi fitness hodnotou nejlepsiho a nejhorsiho jedince
v dané populaci. K ukonceni algoritmu pak dojde ve chvili, kdy se tato hodnota bude na-
chéazet v pfedem stanoveném intervalu. PouZiti tohoto ukon¢ovaciho kritéria by mélo byt
aplikovano s opatrnosti, nebot’by mohlo dojit k pfed¢asnému zastaveni algoritmu. Jinou
statistickou hodnotou, kterou miZeme u populace pozorovat, je smérodatna odchylka
vhodnosti jedincti, nebo napfiklad nejvétsi vzdalenost mezi dvéma vektory v populaci.
[12]

3.4 Varianty diferencialni evoluce

Az do této chvile jsme uvedli pouze jednu variantu (strategii) diferencidlni evoluce, kterou
je DE/rand/1/bin. Tato strategie je povaZzovana za , klasickou” a je velmi ¢asto vyuZivana.
Nicméné, existuji i dalsi strategie, které se 1isi ve zptisobu vytvéafeni Sumového vektoru a

také v pouzitém typu kiiZeni.
Obecné Ize libovolnou strategii diferencialni evoluce zapsat jako DE/x/y/z, pficemz:

e DE je zkratka pro diferencidlni evoluci

e x oznacuje zplisob, jakym bude vybiran aktivni jedinec

e y je pocet diferen¢nich vektorti

e 2z urcuje typ kiiZeni - exp pro exponencialni a bin pro binomické

V tabulce 2| je uvedeno celkem 10 rtiznych strategii diferencidlni evoluce spole¢né se
vztahem, podle néhoz se tvori Sumovy vektor.

U strategii DE/rand-to-best/1/exp a DE/rand-to-best/1/bin je mozné si vSimnout
vyskytu parametru \. Za ticelem redukovani poctu fidicich parametrii se obvykle u téchto
strategii pouzivd A = F. [15] Pro tplnost jesté doplnime, Ze xp.s; piedstavuje nejlepsiho
jedince z populace.

3.5 Optimalni nastaveni algoritmu

Nastaveni parametrti diferencidlni evoluce je klicovy faktor, ktery ovliviiuje béh celého
algoritmu. Hraje tak dulezitou roli pfi tom, zda bude nalezeno optimélni feSeni daného
problému, coZnas jasné vede k zavéru, Ze nastaveni hodnot parametrt nelze podcenit. Pfi
Spatnych hodnotach mtiZze velmi lehce dojit k situaci, Ze hledany globalni extrém nebude
vilibec nalezen. Populace jedincii mtZe napiiklad uvaznout v lokalnim extrému funkce,
coz zpuisobi, Ze zadni lepsi jedinci jizZ nebudou vytvoreni. Dal$im nezadoucim chovanim
miuiZe byt naptiklad situace, kdy sice dojde k nalezeni globdlniho extrému, avSak celkova
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doba béhu algoritmu bude velmi dlouha, coZ poukazuje na to, Ze se populace vyvijela
velmi pomalu.

Chceme-li vyse zminénym situacim pfedejit nebo jejich pocet vyskytt minimalizovat,
je sprdvné nastaveni parametri nutnou podminkou. Jednd se v8ak o tikol, ktery nemusi
byt vzdy tplné snadny, jelikoZ neexistuji Zddné univerzalni hodnoty parametrti, které
bychom ve vSech pfipadech mohli oznacit jako spravné. Vzdy zélezi na typu feSeného
problému, 1épe feceno na tcelové funkci.

Jak jiz bylo v ramci této prace naznaceno, nastaveni parametrti vétSinou provadi uzi-
vatel pfed samotnym spusténim algoritmu. Jedna se o parametry CR, F, NP, ukoncovaci
kritérium a p¥ipadné lze vybrat i variantu DE (viz kapitola [3.4). O moznych zptisobech
ukonéeni algoritmu pojednévala kapitola proto se jimi nebudeme dale zabyvat. Za-
méfime se pouze na vybér vhodné varianty, velikost populace a hodnoty parametri CR
aF

3.5.1 Vybér vhodné varianty

V tabulce [2| je uvedeno celkem deset zadkladnich variant diferencialni evoluce. Patrné
nejcastéji pouzivanou variantou je DE/rand/1/bin, coZ je v podstaté klasickd varianta
diferencidlni evoluce. Dale se rovnéz pouzivaji varianty DE /rand /1/exp a DE /best/1/ z
Typ pouzitého kiizeni neni az tak dtleZity, ackoli Kenneth Price tvrdi, Ze binomické
k¥iZzeni nebude nikdy horsi nez exponenciélni. [4]

Strategie Vypocet Sumového vektoru

DE/best/1/exp xbesw +F - (xf Lryj x%j)

DE/rand /1/exp v= E’I,J +F (2l - ))
DE/rand-to-best/1/exp | v = + A (%estg zG) +F- (9591] - xgj)
DE/best/2/exp v=ap+ F (el el - ol - el )
DE/rand/2/exp v=al  +F (@S +a8  —aG -2l )

DE /best/1/bin v=af i+ F (@ —al )
DE/rand/1/bin v= 91,] +F (2l — )
DE/rand-to-best/1/bin | v = + A (%estj ZG) +F- (%glj - mgg)
DE /best/2/bin v=apy s+ F (el el - ol - a )
DE/rand/2/bin v = rGw + P (z rGlj + ':UTz,j ff%j ~ :L“f“)

Tabulka 2: Strategie diferencidlni evoluce

°Symbol z zde ptedstavuje typ pouzitého kiizeni, tedy exponencialni & binomické.
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Obecné mtZzeme tedy fici, Ze pokud nemame zadny specificky dtivod pro pouziti
konkrétni varianty DE a nevime tedy, jakou variantu pfesné zvolit, nabizi se jako vhodna
prvni volba DE/rand/1/bin. [4]

3.5.2 Velikost populace

Velikost populace byva obvykle volena s ohledem na dimenzi problému, jinak fe¢eno
s ohledem na pocet parametrti jedince. Doporucena hodnota parametru NP se pohybuje
v rozmezi 10D az 100D, nicméné 100D se pouziva v piipadech, kdy je tcelova funkce
vysoce multimodalni (obsahuje velké mnozstvi lokalnich extrém). [19] Rainer Storn ve
svém ¢lanku [15] uvadi, Ze pro mnohé problémy je NP = 10D dobrou volbou. Samoziejmé
ale existuji pfipady, kdy byla hodnota NP < 10D ai pfesto diferencidlni evoluce pracovala
spravnéanalezla optimalnifeSeni. Pro tiplnost je jesté potieba zminit, Ze velikost populace
nesmi byt nikdy mensinez 4, jelikoZ pro vytvéafeni potomki je u vétsiny variant zapotfebi
¢yt rodici.

3.5.3 Ridici parametry CRaF

Parametry CR a F pfedstavuji prah kiiZeni a muta¢ni konstantu. Povolené hodnoty para-
metru CR se pohybuji v rozsahu 0 az 1, pficemz ale neni p#ili§ vhodné, aby CR nabyvalo
téchto hrani¢nich hodnot. Doporucené hodnoty pro tento parametr se pohybuji v rozsahu
0,8 - 0,9 [19], nicméneé bylo zjisténo, Ze pokud je optimalizované funkce separabilniﬂ je
vhodné nastavit CR na nizsi hodnotu blizkou nule - nap¥. 0,2. [4]

U mutacéni konstanty je k dispozici rozsah hodnot 0 - 2 [19], pfi¢emZ obvykle se
hodnota voli v rozsahu 0,5 - 1 [15]. Rainer Storn déle v ¢lanku [15] uvédi, Ze ¢im vys$si je
velikost populace, tim mensi by méla byt hodnota parametru F.

Lze tedy tvrdit, Ze pokud nemame o tcelové funkci mnoho informaci, je vhodné vy-
zkouset klasickou variantu DE/rand/1/bin s NP = 10D, F = 0,8 a CR = 0,9. [4] Rovnéz je
vhodné sledovat, jak se méni parametry nejlepsiho jedince z populace. Dobrym ukazate-
lem spravné fungujiciho algoritmu muZze byt vysokd proménlivost parametrt nejlepsiho
jedince v prtibéhu evolucnich cykli (zejména zpocatku béhu algoritmu), a to i v piipadsé,
Ze fitness hodnota nejlepsiho jedince klesa pomalu. [15]

3.6 Prace s celodiselnymi a diskrétnimi parametry

Ve své zakladni podobé je diferencidlni evoluce schopna pracovat pouze s redlnymi
parametry. V kapitole vSak bylo uvedeno, zZe parametry jedince mohou byt trojiho
typu - redlné, celociselné a diskrétni. Rozsifeni algoritmu diferencidlni evoluce tak, aby
byla schopna pracovat se vSemi typy parametri, je pomérné snadné, staci pouze péar
jednoduchych modifikaci. [10]

V ptipadé, Ze potfebujeme pracovat s celo¢iselnym parametrem, sta¢i pouze dany
parametr pfed dosazenim do ticelové funkce zaokrouhlit na celé ¢islo. Diky tomu mtize

SSeparabilni funkci se rozumi takova funkce, kterda mtize byt vyjadfena jako soudin funkci o jedné
proménné. Formélnéji zapsano musi platit nasledujici: f(x1, z2,...zn) = fi(z1) fo(z2)... fn(zn)
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algoritmus stale pracovat s redlnymi parametry a teprve v momenté, kdy je nutné vy-
pocitat fitness hodnotu jedince, dojde k zaokrouhleni potfebnych parametri. [10]

Stejné jednoduchy je postup pii préci s diskrétnimi parametry. Pfedpokladejme, Ze
méme mnozinu obsahujici povolené hodnoty parametra. Pocet prvki v mnoziné je n.
Jednotlivym hodnotdm tak mtiZzeme pfifadit indexy v rozsahu 1 aZ n. Diferenciélni evo-
luce tak mtize pouzivat pouze tyto indexy, s nimiz bude pracovat jako s celo¢iselnym
parametrem. Jinymi slovy to znamend, Ze namisto toho, abychom optimalizovali pfimo
hodnotu diskrétniho parametru, optimalizujeme hodnotu indexu. Teprve ve chvili, kdy
je potfeba ziskat hodnotu tcelové funkce, dojde k pouziti skute¢né hodnoty. [10]

3.7 Prehled moznych vylepseni diferencialni evoluce

Od doby prvniho predstaveni diferencidlni evoluce aZ do soucasnosti se mnoho odbor-
nikd, vyzkumniki a védct zabyva moZznostmi, jak I1ze algoritmus diferencidlni evoluce
modifikovat, pfipadné zkombinovat s jinymi technikami, za ti¢elem dosaZenti jesté lepsich
vysledkt. Jednou z téchto moznosti je paralelni ¢i distribuované zpracovani algoritmu.
Vzhledem k tomu, Ze hlavnim tématem prace je distribuovana DE, bude této problema-
tice vénovana cela kapitola [§] V této &asti kapitoly se pouze velmi stru¢né seznamime
s nékterymi dalsimi moZnostmi, nebudeme je vSak s ohledem na hlavni cile této prace
rozebirat do hlubsich detailti.

3.7.1 Technika zvana Dither a Jitter

V ¢&asti[3.5.3 bylo uvedeno doporuceni, podle néhoz lze nastavit hodnoty parametrit CR
a F. Predpokladali jsme, Ze hodnota muta¢ni konstanty se v pribéhu algoritmu nemeéni,
nicméné nikde v textu nebylo uvedeno, Ze tato hodnota musi ztistat konstantni.

Jednou z moznych jednoduchych modifikaci algoritmu je tedy dynamickd zména
hodnoty tohoto parametru. MtiZeme napftiklad sledovat vyvoj fitness hodnoty nejlepsiho
jedince v populaci a pokud se béhem n generacnich cykli hodnota nezméni, je mozné
zménit hodnotu fidicich parametri. [19] Specidlnimi piipady u kterych je jasné déno, kdy
se ma zménit hodnota parametru F, jsou techniky zvané dither a jitter

V piipadé techniky jitter se hodnota F méni béhem mutaéniho procesu pro kazdy
parametr a oznacuje se Fj, kde j pfedstavuje index daného parametru. Pokud se hodnota
méni pro kazdy diferen¢ni vektor, pak jde o techniku dither. Hodnota F se v tomto pfipadé
znaci F;, kde i oznacuje index aktudlniho jedince v populaci.

Na prvni pohled by se moZzna mohlo zdat, Ze obé vySe uvedené techniky se od sebe
prilis nelisi, nicméné z pohledu vektort a vektorovych operaci je rozdil celkem patrny.
V piipadé, Ze vSechny soufadnice diferen¢niho vektoru ndsobime stejnym ¢islem (dither),
jedna se z hlediska vektorovych operaci o ndsobeni vektoru redlnym c¢islem. Je jasné, Ze
takovéa operace pouze zméni velikost ndasobeného vektoru - smér vektoru ziistane stejny.

V ptfipadé metody jitter je kazd4 soufadnice diferenéniho vektoru nésobena jinym
¢islem Fjj. Nasledkem toho vznikne novy vektor (v terminologii DE oznacovén jako

’Vzhledem k nehodicim se Ceskym prekladéim slov dither a jitter bylo v textu ponechéno anglické
oznaceni.
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Obrazek 2: Porovnani technik dither a jitter

Obrazek a) ukazuje techniku dither. Je vidét, Ze se méni pouze velikost vektoru, smér ziistava
stejny. U techniky jitter na obrazku b) je patrné, Ze doslo nejen ke zméné velikosti, ale také ke
zmeéné smeru.

vihovy diferencni vektor), ktery oproti vektoru diferenénimu ma nejen jinou velikost, ale
i smér. Celé toto vysvétleni lépe objasni obrazek 2, kde vektor v; predstavuje diferenéni
vektor a vy vahovy diferen¢ni vektor.

3.7.2 Opposition-Based Differential Evolution

Algoritmus Opposition-Based Differential Evolution (OBDE) byl publikovan v ¢lanku
[13]. Ve strucnosti se jedna o standardni algoritmus DE, u néhoZ jsou provedeny mirné
modifikace béhem generovani prvotni populace a p¥i dokonc¢eni kazdého generaéniho
cyklu, kdy je stard populace nahrazovana novou. VyuZivaji se zde tzv. ,protilehld” feSeni
(odtud nazev Opposition-Based DE), ktera se tvoii podle definice Pro podrobnéjsi
informace a popis OBDE odkazujeme ¢tenéafe na ¢lanek [13].

Definice 3.1 Necht' P = (z1,x2,...xp) je bod v D-rozmérném prostoru, kde x1, x2,...xp € Ra
x; € [a;,bi] Vi € {1,2,...D}. , Protilehly” bod P = (&1, &2, ...Z p) je pak definovin soutadnicemi,
pro néz plati:

Ti=a;+b —

v orv

3.7.3 Rozsifeni DE o algoritmus Local Search

A

Posledni modifikaci algoritmu DE, kterou si v této kapitole uvedeme, je jeho rozsifeni o
algoritmus Local Search (LS) neboli lokalni hledani. Jedn4 se o velmi jednoduchy algorit-
mus, ktery pfi svém startu vytvori pocatecni feSeni problému, které je typicky generovéano
nahodné. K tomuto feSeni se nésledné vygeneruje mnoZina sousednich feseni. Mezi sou-
sedy se najde nejlepsi feSeni a v pfipadé, Ze je lepsi nez feSeni vychozi, vezme se jako
nové aktualni nejlep

St
81 feSeni. Poté se cely postup generovani sousednich feSeni opakuje
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do doby, nez nastane situace, kdy mezi sousedy nebude existovat zadné zlepsujici feSeni.
[19]

Jakym zptisobem vyuZzit LS v algoritmu DE pak jiz zaleZi na konkrétnim névrhu a
implementaci celého algoritmu.

V clanku [6] byla napfiklad uvedena varianta Local Search Differential Evolution
(LSDE), u niz je pro kazdého jedince s pravdépodobnosti p generovan sousedni jedinec
X! podle vztahu

Xi=r1-Xi+r2 (Xi — Xpest),
kde X; pfedstavuje jedince v populaci na pozici i, Xpest je nejlepsi jedinec z populace a

r1, T2 jsou ndhodna ¢isla z rozsahu 0 - 1, pfi¢emZ plati 7y + 2 = 1. Vice informaci o LSDE
je mozno ziskat v ¢lanku [6].
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4 Distribuované zpracovani diferencialni evoluce

V dnesni pokrocilé dobé, kdy mame k dispozici jiz velmi rychlé a vykonné pocitace,
neni pfili§ velkym divem, Ze mnoho aplikaci vykonava vice operaci najednou. Cel4 fada
takovych aplikaci je vytvorena tak, Ze pracuji ve vice vlaknech, pficemZ kazdé vlakno
obvykle provéadi odlisnou ¢innost. Takové zpracovani nazyvame paralelni. Pokud mame
k dispozici vice pocitaci, nemusime se omezovat pouze na zpracovani ve vice vladknech,
ale mtiZeme algoritmus fe$ici zadany problém spustit na vétSim mnoZstvi pocitacii - pak
hovotime o distribuovaném algoritmu.

J.R.Koza ve své publikaci [9] uvadi, Ze existuji dva zakladni pfistupy, jak lze vytvorit
distribuovanou verzi genetickych algoritmii. Prvni pfistup, v némz je celkova populace
rozdélena na nékolik mensich subpopulaci, 1ze uplatnit i na algoritmus DE. Zakladni
koncept je zde takovy, Ze se kazda subpopulace vyviji samostatné a po urcitém poctu
generacnich cyklé dochazi k migraci nékterych jedincti z jedné subpopulace do jiné. [9]

V kapitole |4 se sezndmime s konkrétnimi moznostmi, jak I1ze vytvofit distribuovany
algoritmus diferencidlni evoluce. V ramci této prace byly vytvoreny dvé verze distribuo-
vané DE, které jsou popsany v nésledujicich dvou podkapitolécha V dal8ich dvou
podkapitolach jsou pak navic pfedstaveny dalsi dvé varianty distribuované diferencialni
evoluce.

4.1 Single Slave Single Core

Pfedtim, neZ pfejdeme k samotnému popisu, je tfeba podotknout, Ze termin , Single Slave
Slave Core” neni obecné pouZivanym pojmem a byl zvolen autorem pouze pro pojme-
novani niZze popsaného zptisobu. Ve vytvofené fidici aplikaci je tento termin pouZit pro
vybrani zptisobu provedeni algoritmu DE, tudiZz pro zachovani jednotnosti pojmenovani

2 ¥z

byl termin ponechédn i v textové ¢asti prace.

Jedna se patrné o nejjednodussi zptisob, pomoci kterého lze algoritmus diferencialni
evoluce udinit distribuovanym. Princip je prosty - na kazdém pocitaci spustime diferen-
cidlni evoluci a poté ze ziskanych vysledkii vybereme ten nejlepsi. V tomto pripadé tedy
neprobihd Zadna spoluprace mezi jednotlivymi pocitaci, které zpracovavaji algoritmus.
Na zacéatku jim pouze Fidici pocitac pfes sit'rozesle parametry a dal$i informace potfebné
pro provedenti algoritmu (Gcelova funkce, specimen, atd...). Kazdy pocita¢ poté provede
samostatnou diferencialni evoluci a sviij vysledek odesle zpét na fidici pocita. Ten na-
konec ze vSech doslych vysledki vybere ten nejlepsi, ktery predstavuje nejlepsi nalezené
feSeni problému.

4.2 Parallel Differential Evolution

Druhou variantou distribuované diferencialni evoluce, kterd byla v ramci této préce
implementovana, je tzv. paralelni diferencidlni evoluce (PDE) publikovana v ¢lanku [16].
Nézev se miiZze na prvni pohled zd4t mirné matouci, nebot’by se dalo pfedpokladat, Ze
se jedna o vicevlaknové zpracovani na jednom pocitaci. Autoti pouZili tzv. parallel virtual
machine (PVM), coz je sada softwarovych nastroji a knihoven, pficemZz hlavnim tcelem
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Obrazek 3: Topologie u paralelni diferencidlni evoluce [17]

PVM je propojit pocitace tak, aby se jevily jako jeden vykonny virtudlni pocitac. [16]
Ziejmé diky pouziti PVM autofi zvolili nadzev paralelni diferencidlni evoluce.

Hlavnim rozdilem u PDE oproti zptisobu popsanému v kapitole je fakt, Ze jednot-
livé pocitace (vypocetni uzly) pfi provadéni algoritmu spolupracuji. Celkova populace je
rozdélena na mensi subpopulace, pficemz kaZzdy vypocetni uzel pracuje se svou jednou
subpopulaci. Velikost subpopulace je rovna &£, kde m predstavuje pocet vypocetnich
uzlt. Tyto uzly jsou pomysIné uspofddany do kruhu, uvnitt kterého se nachazi ¥idici uzel
(Master), ktery zajistuje vyménu dat mezi vypocetnimi uzly, které o sobé navzajem nevi.
Skute¢na topologie propojenti je tedy hvézda, jak je zndzornéno na obrazku

Hlavnim tikolem fidiciho uzlu je zajistovat tzv. migraci jedinct. Kazdy vypocetni uzel
provadi klasickou diferencialni evoluci se svou subpopulaci, avSak po kazdém genera-
¢nim cyklu mtZe dojit k migraci jedince z jedné subpopulace do druhé. Proces migrace
probiha tak, Ze se vytvori kopie nejlepsiho jedince z dané subpopulace, ktera se poté skrze
fidici uzel odesle sousednimu vypocetnimu uzlu. Jakmile uzel obdrzi nového jedince, vy-
bere nahodné jednoho jedince ze své subpopulace (kromé nejlepsiho), kterého nahradi
nové piichozim jedincem. [17]

Klicovym faktorem, ktery rozhoduje o tom, zda bude ¢i nebude migrace mezi dvéma
subpopulacemi provedena, je parametr ¢, ktery mtize nabyvat hodnot v intervalu (0, 1).
Po kazdém generac¢nim cyklu je pro kazdou subpopulaci generovano nahodné ¢islo
v rozsahu 0 az 1 a pokud toto ¢islo je mensi neZ hodnota parametru ¢, bude provedena
migrace, v opacném piipadé nikoli. [17]
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Cely vyse uvedeny princip ¢innosti algoritmu zachycuji pseudok6dy [ a 5| prevzaté
z [17].

Pseudokéd 4 Paralelni diferencidlni evoluce - fidici uzel
1: Spawn N sub-populations, each one on a different processor
2: for each generation do
3:  Receive an individual from each sub-population
4:  for each received individual do
5 if rand(0,1) < ¢ then
6: Send the individual to the next sub-population in the ring
7
8
9

end if
end for
if the stop criterion for the objective function is met then
10: Send a termination signal to all the sub-populations
11:  endif
12: end for

Pseudokéd 5 Paralelni diferencidlni evoluce - vypocetni uzel

1: for each generation do
2:  Perform a DE generation
Send a copy of the best individual to the master node
if a migrated individual has been received then
Replace a random individual, different from the best, by this migrated individual
end if
if a termination signal has been received then
Terminate the execution
9: endif
10: end for

4.3 Island Based Distributed Differential Evolution

Island Based Distributed Differential Evolution (IBDDE) pfedstavuje dalsi zptisob, jakym
lze vytvofit distribuovany algoritmus diferencidlni evoluce. Jedna se o lehce modifiko-
vanou verzi PDE, kterd byla pfedstavena v predchozi ¢asti této kapitoly. Opét plati,
ze celkové populace je rozdélena na m subpopulaci, kde kazd4 z nich obsahuje %
jedincti. Rozdil oproti PDE spocivd pouze v migraci, ktera je zde kontrolovana pétici

M = (v, p, ¢s, ér, 7). Vyznam jednotlivych parametrti je nasledujici: [17]
e 7 - pocet generaci mezi dvéma migracemi (y € N)
e p - pocet jedind, ktefi migruji z jedné subpopulace béhem jedné migrace (p € N)

o ¢, - funkce, kterd z dané subpopulace vraci jedince uréené k migraci
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e ¢, - funkce, ktera ze subpopulace vybere jedince, ktefi budou nahrazeni migrujicimi
jedinci

e 7 - pravidlo, které vybere cilovou subpopulaci (tedy subpopulaci, do nizZ budou
umisténi migrujici jedinci)

Je tedy vidét, Ze oproti PDE se IBDDE lisi pfedevsim v tom, Ze migrace nemusi nutné
probihat po kazdém genera¢nim cyklu, nemusi byt vzdy migrovan pouze jeden jedinec
a migrace nemusi byt provedena pouze mezi sousednimi subpopulacemi.

4.4 Distributed Differential Evolution

Poslednim zptisobem distribuovaného zpracovani diferencialni evoluce, ktery si v této
kapitole pfedstavime, je Distributed Differential Evolution (DDE). U této varianty se opét
nachézi nékolik vypocetnich uzlt, které provadéji diferencidlni evoluci se svou subpo-
pulaci. V porovnani s BDE ¢i IBDDE, kde jsou ale vypocetni uzly pomyslné uspoiradany
do kruhu, je u DDE kazdy vypocetni uzel propojen s dalsimi p uzly. Jinymi slovy, kazdy
vypoletni uzel mé piesné ;1 sousedti. Na obrézku [4je zachyceno schéma propojent, kde
1 = 4. Cerné je vyznacen jeden vypocetni uzel a Sedou barvou jsou oznaceny jeho &tyfi
sousedni uzly. O ostatnich uzlech, vyznacenych bilou barvou, ¢erny vypocetni uzel nevi
a komunikuje s nimi pouze nep¥imo skrze své sousedy. Zadny vypocetni uzel tedy nevi,
kolik uzlt celkem se podili na provadéni algoritmu.

Vzdy po urcitém poctu generacnich cykld, ktery se zde oznacuje M (migration in-
terval; migra¢ni interval), dochazi mezi sousednimi vypocetnimi uzly k vyméné jedinct.
Pocet jedincti, ktefi budou odeslani do sousednich populaci, je zde fizen parametrem
Mp (migration rate; mira migrace). VSichni jedinci v rdmci jednoho vypocetniho uzlu,
ktefi jsou urceni k migraci (oznac¢me jejich pocet St), jsou poté poslani viem sousednim
uzlfim, coz znamend, Ze kazdy uzel pfijme celkem St - ;n novych jedinct. [3] Pfijati jedinci
poté mohou nahradit nejhorsi jedince v dané subpopulaci, nebo je mohou nahradit pouze
v piipadé, Ze maji niZsi fitness hodnotu, pfipadné mohou nahradit ndhodné vybrané
jedince s vyjimkou nejlepsiho jedince.[2]

V literatufe se uvadi, Ze prilis ¢astd migrace mnoha jedinc znaéné degraduje vy-
konnost algoritmu, stejné tak jako migrace, které jsou provddény velmi zfidka s malym
mnozstvim jedincth. [1] V pfipadé, Ze migrace probihaji pfili§ ¢asto, je proces hledani
globalniho extrému v rdmci jedné subpopulace piili§ ¢asto narusovan nové pfichozimi
jedinci, coz ma ve vysledku negativni dopad na vykonnost celého algoritmu. [3]

Na zévér jesté dodejme, Ze v DDE neni bezpodmine¢né nutné, aby byl pfitomen fidici
uzel. Pokud bychom ale takovy uzel pfidali, jeho hlavnim tikolem by bylo shromazdovat
nejlepsi nalezena feSeni v jednotlivych subpopulacich, ktera by poté mohl prezentovat
uzivateli.
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Obrazek 4: Topologie u distribuované diferencidlni evoluce [17]

Sedé vypotetni uzly predstavuji ¢tyti sousedy Eerné zvyraznéného uzlu. Kazdy uzel ma piesné
¢tyti sousedy, proto 1 = 4.
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5 Neuronove sité

I navzdory faktu, Ze hlavnim tématem této prace je algoritmus diferenciadlni evoluce, je
potieba ¢tenate alesport zevrubné sezndmit s problematikou neuronovych siti, jelikoz
pfi provadéni experimentti byla spole¢né s testovacimi funkcemi pouzita i jednoducha
neuronové sit’ pro feSeni problému XOR. Cilem této kapitoly je tedy podat zdkladni
informace o tom, jak neuronové sité vznikly, jakym zptlisobem pracuji a jaké je jejich
vyuZziti.

5.1 Popis fungovani neuronovych siti

Historie vzniku neuronovych siti se datuje do prvni poloviny 20. stoleti, kdy W. S.
McCulloch publikoval prvni praci o neuronech a jejich modelech. Pozdéji pak McCulloch
spole¢né se svym studentem vypracoval model neuronu, ktery je v podstaté pouzivan
dodnes. Inspiraci ke vzniku neuronovych siti byla snaha napodobit lidské mysleni, resp.
¢innost lidského mozku, v némz se nachazi obrovské mnozstvi neurond, pfiblizné 1019,
[21] Kazdy takovy neuron v lidském mozku dostava zpravy od jiného neuronu pomoci
dendritd, coZ jsou tpony rasici z jednoho konce neuronu. Na jeho druhém konci se na-
chézi dlouhé vldkno zvané axon. Ten se muiZe piipojit aZ k deseti tisicim jinych neuronti
pomoci jejich dendrithi. Spojeni mezi nimi nazyvame synapse, jeZ slouZi jako brany re-
gulujici tok informaci v mozku. Do synapsi jsou uvoliovany chemické latky nazyvané
neurotransmitery, které méni pohyb impulzti miliardami moZznych cest mozkem. [8]

Tento velmi zjednoduseny popis ¢innosti mozku se snazi napodobit technické neu-
ronové sité. Jak jiz jejich ndzev napovidd, zdkladnim stavebnim kamenem je neuron
podobny tomu, ktery se nachazi v lidském mozku. Samoziejmosti je, Ze podoba neuronu
je velmi zjednoduSend v porovnani s neuronem biologickym, nicméné i pfesto je pro
pouziti v neuronovych sitich dostacujici. Model neuronu je v podstaté jednotka, kterd ma
nékolik vstupti a pouze jeden vystup. Kazdy ze vstupti ma pfifazenou svoji vahu, coz je
bezrozmérné ¢islo, které urcuje, jaky vyznam mé dany vstup pro konkrétni neuron. [21]
Uvniti téla modelu neuronu se nachazi tzv. pfenosové funkce. S témito znalostmi je jiz
mozné pfistoupit k jednoduchému vysvétleni ¢innosti modelu neuronu. Hodnoty vstupti
neuronu jsou vyndsobeny odpovidajicimi vahami, ziskané souciny jsou poté secteny a
vysledek je dosazen do prenosové funkce. Vystup funkce pak tvoii hodnotu vystupu
daného neuronu. [20]

Neuronové sité se skladaji z nékolika vyse popsanych neuronti, které jsou organizo-
vany do vrstev. Podle poctu vrstev se pak sité mohou délit na sité s jednou vrstvou ¢i
sité s vice vrstvami. Pro topologii vicevrstvych siti obvykle plati, Ze vSechny neurony v
ramci jedné vrstvy jsou spojeny se véemi neurony ve vyssi vrstveé. [21] Jeden z mnoha pf¥i-
kladti, jak mtiZe jednoduché vicevrstva neuronova sit'vypadat, je zobrazen na obrazku
Obrézek piedstavuje neuronovou sit’s celkem péti neurony usporadanymi do tii vrstev.
U takovych siti plati, Ze neurony v prvni vrstvé pouze distribuuji vstupni hodnoty do
dalsi vrstvy. Diky faktu, Ze se typicky jedna o vicebodovy vstup do sité, hovofi se o vstup-
nich (pfip. vystupnich) vektorech informaci. Sit'na obrazku obsahuje ve vystupni vrstvé
pouze jeden neuron, coZ ovSem neni Zddnym pravidlem. Vétsi neuronové sité mohou
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Vstupni vrstva C >

Obrazek 5: Neuronova sit’s jednou skrytou vrstvou

mit (a typicky také mivaji) ve vystupni vrstvé vice neuronii. Obréazek [5|byl zvolen pouze
pro svou jednoduchost. Jednotlivé Sipky v obrazku pifedstavuji spojeni mezi neurony,
pficemz je zde vidét obvyklé (ne vSak nutné) vyse uvedené pravidlo, Ze vSechny neurony

ol

v jedné vrstvé jsou spojeny se vSemi neurony ve vyssi vrstveé.

5.1.1 Prenosové funkce

Jak jiz bylo uvedeno, v téle modelu neuronu se nachazi pfenosova funkce, ktera trans-
formuje vstupni signél na signal vystupni. Jeji volba hraje dilezitou roli pfi tvorbé sité a
zavisi na typu problému, ktery ma sit'fesit. Pokud napiiklad chceme provadét klasifikaci
pouze mezi dvéma tfidami (napt. dobry vs. Spatny vyrobek), pak bude dostacujici binarni
funkce. Pfenosovych funkci existuje vice, mezi nejpouzivanéjsi vsak patii: [20]

e perceptron

e bindrni

e logisticka (nebo téz sigmoida)
e hyperbolicky tangens

V této préci byly pouZity dvé z vyse uvedenych funkci, konkrétné binarni a logisticka.
Omezime se proto pouze na popis téchto dvou funkci.

V pfipadé binarni funkce se jedna o jednoduchou dvouhodnotovou funkci, jejimz
vystupem muize byt hodnota 0 nebo 1. Jeji zapis vypadé nasledovné:

F(B)=1Vz > 0jinakz =0

Za zapisu je ziejmé, Ze se jednd o funkci, ktera pro vSechny vstupy vétsi nez 0 vrati
hodnotu 1 a pro vstupy mensi nebo rovny 0 vraci hodnotu 0.
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Obréazek 6: Graf logistické funkce

Logisticka funkce je jedna z nejpouZzivanéjsich funkci a byla odvozena jako aproximace
prenosové funkce biologického neuronu. Nasleduje jeji matematicky zapis.

F(S) = =

Vystupem této funkce je hodnota z intervalu (0; 1), coZ je dobte vidét z grafu funkce na
obrazkuld

5.2 Proces uceni

VyuZiti neuronovych siti je velmi Siroké, nebot’existuje rozsahlé spektrum disciplin, v ni-
chZ neuronové sité nachazeji své uplatnéni. Lze je napfiklad pouZivat pro rozpoznavani
tvari, symboldi, objektt apod. Obecné lze fici, Ze neuronové sité slouzi k feSeni klasifika-
¢nich problémii. Jsou tedy schopny pro dany vstupni vektor urcit, do jaké skupiny tfid
vektor patii. Jako piiklad lze uvést rozpoznavani ¢isel na obrazku. Pokud by byl dany
obrazek vhodné reprezentovéan &iselnym zptisobem ve formé vektoru, lze vytvofit sit’
takovou, ktera bude schopna pro jednotlivé obrazky vydat na svém vystupu ¢islo, které
se na daném obrazku nachazi. Tento p¥iklad je samoziejmé jen jeden z mnoha problémi,
které jsou neuronové sité schopny fesit.

Dilezitym krokem k tomu, aby neuronova sit’ byla schopna spravné klasifikovat
jednotlivé vstupni vektory, je jeji naucenti ¢ili adaptace na feSeny problém. To se provadi
tak, Ze se upravuji vahy vstupt jednotlivych neuronti v siti. Byly vyvinuty rtzné ucici
algoritmy, které 1ze obecné rozdélit do dvou zdkladnich skupin:

o udleni s uditelem

e udeni bez ucditele
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Pro nauceni sité je potfebna tzv. trénovaci mnoZzina, ktera obsahuje skupinu vektort
obsahujicich informace o daném problému. V pfipadé uceni sité s ucitelem je mnoZzina
tvofena dvojicemi vektorh reprezentujici vstup a k nému poZadovany vystup. Pfi u¢eni
bez ucitele obsahuje trénovaci mnoZzina pouze vstupni vektory. [21]

Proces uceni sité je sloZzen ze dvou fazi, a to z adaptacni a aktiva¢ni. V aktivaéni fazi se
siti predloZzi vektor z trénovaci mnoziny, sit’tento vektor zpracuje a vydé vektor vystupni.
Ten se porovna s pozadovanym vystupnim vektorem, ¢imz vznikne rozdil (lokalni chyba),
ktery se uloZi. Poté nasleduje adaptacni faze, jejimZ cilem je minimalizovat lokalni chybu,
coZ se provadi tak, Ze se pfenastavuji jednotlivé vahy neuronti. Nasledné se opét opakuje
aktiva¢ni faze, znovu se ziska lokalni chyba, ktera se pficte k pfedchozi chybé, probéhne
adaptacni faze a cely tento proces se opakuje tak dlouho, neZ se projde celd trénovaci
mnoZina. Tim dojde k dokonceni tzv. jedné epochy. Soucet viech ziskanych lokalnich
chyb se nazyva globalni chyba. Je-li splnéna podminka, Ze hodnota globalni chyby je
mensi neZ pozadovana chyba, proces uceni kon¢i. [21]

Jinymi slovy, proces uceni neni nic jiného nez nalezeni optiméalni kombinace vah
sité tak, aby globalni chyba byla pokud moZno co nejmensi. Jedna se tak v podstaté
o optimaliza¢ni problém, ktery lze feSit napf. pomoci diferencidlni evoluce, coz bylo
provedeno béhem experimentt, které jsou popséany v kapitole
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6 Implementace

Jak jsme jiz zminili, v rdmci této prace byly vytvofeny dva zptsoby distribuované dife-
rencialni evoluce, které byly popsany v kapitolach 4.1 a V této casti prace se blize
podivame na zptisob, jakym byl cely projekt implementovan.

Jednim ze stanovenych cilt byl pozadavek, aby vytvofena aplikace nebyla zavisla
na pouzité platformé. Jinak feceno, aplikaci musi byt mozné spustit na vSech bézné
pouZivanych operacnich systémech, kterymi jsou Windows, Linux a OS X. Z tohoto
divodu byl veskery zdrojovy kéd vytvoren v jazyce Java. Kéd jazyku Java je kompilovan
do tzv. bajtového kédu, ktery je ulozen v souborech s pfiponou .class. Bajtovy kéd
je nasledné interpretovan JVM (Java Virtual Machine), ktery kéd pielozi do strojového
jazyka. JVM je dnes dostupny pro vétSinu druhti pocitaci. Diky tomu je tak aplikace
napsand v Javé nezavisla na typu pouZité platformy.

Veskerd implementace byla provedena ve vyvojovém prostfedi Intelli] IDEA ve verzi
14.0.2 a vyvoj probihal na platformé Windows 7 Professional 64-bit. BEhem implementace
byly vytvoreny celkem tfi samostatné projekty. Jedna se o dvé spustitelné aplikace a jednu
knihovnu, kterou obé aplikace vyuZivaji ke své ¢innosti. Vytvorené aplikace predstavuji
fidici aplikaci (tzv. Master) a aplikaci provadéjici algoritmus diferencidlni evoluce (tzv.
Slave). Obé tyto aplikace si spolecné se sdilenou knihovnou popiSeme v nasledujicich
¢astech této kapitoly.

Vzhledem k tomu, Ze vSechny projekty obsahuji relativné velké mnozstvi tfid a roz-
hrani, nebudeme v této kapitole zachézet az do tplnych implementa¢nich detailti jed-
notlivych tfid a omezime se pouze na popis projekt a pfedstaveni funkci a tkolt, za
néz jsou jednotlivé projekty zodpovédné, spolecné s vysvétlenim, jak je zdrojovy kéd
strukturovan. Déle také zminime nékteré stéZejni tfidy u nichZz uvedeme, jakou funkci
zajistuji. Blizsi popis jak lze aplikaci spustit, ovladat a konfigurovat, se nachazi v pfiloze
na konci této préace. Detailni popis celého zdrojového kédu pak poskytne dokumentace,
ktera je dostupné na pfiloZzeném CD ve formatech PDF a HTML.

6.1 Ridici aplikace (Master)

Jak jiz samotny nazev naznacuje, jedné se o aplikaci, kterd podle terminologie pouZzité
v kapitole [] ptedstavuje fidici uzel. Jejim klicovym tikolem je zajistovat komunikaci
s jednotlivymi vypocetnimi uzly a fidit tak cely priabéh diferencialni evoluce. Pro snad-
néj$i ovladani uzivatelem obsahuje grafické uZivatelské rozhrani (GUI - Graphic User
Interface), diky kterému muze uzivatel provadét nastaveni parametri algoritmu, vybér
vypocetnich uzlt, vybér icelové funkce a dalsi nastaveni.

Vsechny dtleZité funkce a moznosti, které tato aplikace nabizi, mizeme shrnout do
nasledujiciho piehledu.

e Nastaveni parametrii zadanych uZivatelem. GUI aplikace obsahuje pro nasta-
veni celkem ¢tyfi hlavni grafické panely, které znazoriiuje obrézek [7} Prvni panel
slouzi k vybéru jednotlivych vypocetnich uzld, které budou zapojeny do zpraco-
vani algoritmu. Na druhém panelu Ize nastavit parametry algoritmu a variantu
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(DE/rand/1/bin, atd...). Tfeti panel je uréen k definovani vzorového jedince, ktery
muZe byt zadan bud p¥imo skrze GUI, nebo mtiZze byt importovan ze souboru XML.
Posledni panel slouzi k vybéru typu distribuované DE, ktera bude pouZita. V celém
GUI nechybi samoziejmé také moznost vybrat acelovou funkci a pocet opakovani
algoritmu.

e Nachaézeni a pfidavani vypocetnich uzla. Jednotlivé vypocetni uzly odesilaji perio-
dicky zpravu o tom, Ze jsou pfipraveny k provadéni algoritmu. Soucésti této zpravy
je také ¢islo portu, na kterém dana vypocetni aplikace nasloucha. Aby nebylo nutné
pfi kazdém spusténi vypocetni aplikace zadavat IP adresu fidici aplikace, je tento
problém vyfeSen tak, Ze jednotlivé vypocetni uzly odesilaji datagram skrze multi-
cast. Staci tedy, aby fidici i vypocetni aplikace mély nastavenu stejnou skupinovou
adresu. Multicastové adresy zacinaji bajtem v rozsahu 224 - 239. [11] Nastaveni
skupinové adresy aplikace se provadi v konfigura¢nim souboru.

V pfipadé, Ze by skupinové adresy nebyly nastaveny stejné, je zde také moznost
pridat vypocetni uzel ru¢né piimym zadanim IP adresy a ¢isla portu.

e Komunikace s vypocetnimi uzly a fizeni pribéhu algoritmu. Kromé vyse uve-
deného pfipadu s multicastem, kde se pro pfenos vyuziva protokol UDP, probih4
jiz veskera dalsi komunikace skrze spolehlivy protokol TCP. Do této komunikace
patfi odeslani parametrii algoritmu na jednotlivé vypocetni uzly, pfijem vysledki

od téchto uzlii a v pfipadé paralelni DE také fizeni migrace jedincti. IP adresu a port
pro komunikaci s danym vypocetnim uzlem aplikace zjisti z pfijatého datagramu.

e Zpracovani a prezentace vysledkt. Po dokonceni provedeni algoritmu odesilaji
vypocetni uzly zpravy s vysledky. Ridici aplikace tyto zpravy ptijme a vyhodnoti
vysledky, které poté uZivateli zobrazi skrze GUI. UZivatel tak miiZe vidét nejlepsiho
anejhorsiho nalezeného jedince spole¢né s jejich postupnym vyvojem v ramci vsech
evoluc¢nich cykld. Tento priibéh je pro vétsi pfehlednost zanesen také do grafu,
ktery si uzivatel mtize ulozit do souboru. Nechybi zde ani moZznost exportu ziska-
nych vysledk{ do soubortit TXT nebo CSV. Obréazek 8| prezentuje, jak vypada okno
s pfehledem vysledkt. Pro tvorbu grafti byla pouzita knihovna jmathplot, ktera je
zdarma dostupnd na adrese https://github.com/yannrichet/Jjmathplot.

Vyse uvedené funkce a moZznosti zajistuje zdrojovy kéd rozdéleny do celkem 66 ttid
a rozhrani, které jsou usporadany do nékolika bali¢kti. Kazdy balic¢ek sdruzuje kéd, ktery
je zodpovédny za jednu ucelenou logickou ¢ast aplikace. Jedna se o nasledujici balicky:

N e

e core SdruZuje nejdilezitéjsi tiidy celé aplikace. Ty jsou zodpovédné za vétSinu
klicovych funkci, které fidici uzel provadi. Pro lepsi piehlednost a orientaci v kédu
je balicek déle délen do nékolika mensich balick.

- core.driver V tomto balicku jsou umistény tfidy, které slouZzi pro spusténi
a fizeni prtbéhu algoritmu.

- core.result Obsahuje tfidy zodpovédné za zpracovani vysledki a jejich
mozny export do soubort, dale také t¥idy pro tvorbu grafti.


https://github.com/yannrichet/jmathplot
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Obrazek 7: Ctyfi panely fidici aplikace umoziiujici uZivatelské nastaveni

Levy horni obrédzek zobrazuje panel pro vybér jednotlivych vypocetnich uzlt. V pravé horni
Casti se vyskytuje panel pro nastaveni parametrd algoritmu. V dolni ¢asti jsou zleva panely pro
nastaveni vzorového jedince a pro vybér typu distribuovaného zpracovani diferencialni evoluce.
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Obrazek 8: Okno s prehledem ziskanych vysledkt

- core.xml ZajiStuje nacteni vzorového jedince ze souboru XML.

¢ logging Tento bali¢ek obsahuje pouze dvé tfidy, které poskytuji moZnost monito-
rovat béh aplikace. T¥idy umoziuji, aby veskeré dtilezité udélosti byly zapisovany
do log souboru.

e network Obsah tvoii tfidy pro nachazeni vypocetnich aplikaci v siti a také tfida
umoziujici pfidat vypocetni uzel zaddnim d¢isla portu a IP adresy. Zbylé tiidy,
které zajistuji komunikaci béhem provadéni algoritmu, jsou umistény ve spole¢né
knihovné.

e ui V tomto balicku jsou umistény vsechny tfidy, které vytvaii grafické uzivatelské
rozhrani. Soucasti jsou také dva dalsi balicky dale oddélujici nékteré prvky GUL

— ui.dialog Obsahuje dialogova okna a tfidy, které s nimi bezprosttedné sou-
visi.

— ui.validation Bali¢ek je tvofen tfidami pouZitymi pro validaci dat, kterd
uzivatel zadava.

Mezi velmi dilezité tfidy celého projektu patfi abstrakini tfida AlgorithmDriver a
jeji dva potomci, tfidy BasicDEDriver aDistributedDEDriver. JakjiZ ndzev samot-
nych tfid napovid4, jde o tiidy, které ¥idi zpracovani algoritmu. Obé tyto tfidy pochopi-
telné vykonavaji kod v jiném vlakné, aby nebylo naruseno napiiklad ovlddani aplikace,
pfipadné dalsi funkce.

Ukolem t¥idy BasicDEDriver je rozeslat jednotlivym vypocetnim uzlim parametry
algoritmu zadané uZzivatelem a déle cekat, aZ jednotlivé uzly dokonéi zpracovani. T¥ida
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poté pfijme vysledky, které nasledné preda k dalsimu zpracovani nadfazenym tfidam.
Dalsim zpracovanim se zde rozumi pfedevsim grafické zobrazeni vysledkt uZivateli.

Za fizeni diferencidlni evoluce, u niz dochazi k migraci jedincti, je zodpovédna tiida
snazvem DistributedDEDriver. Jeji hlavni tkoly lze pfehledné shrnout v nésleduji-
cim vyctu:

e Odeslani parametrti jednotlivym vypocetnim uzlm. Soucésti téchto parametrd je
také informace o tom, Ze bude provadéna paralelni DE, diky ¢emuZ jednotlivé vy-
pocetni uzly vi, Ze po kazdém genera¢nim cyklu maji odeslat kopii svého nejlepsiho
jedince a ¢ekat na zpravu od fidici aplikace.

o Piijeti kopie nejlepsich jedinctit od vSech vypocetnich uzlé po kazdém generaénim
cyklu.

e Provedeni migrace po kazdém dokonceném evolu¢nim cyklu. Tento proces probiha
tak, Ze pro kazdého pfijatého jedince z danych subpopulaci je generovano ndhodné
¢islo, které je porovnano s hodnotou parametru ¢. Je-li ndhodné ¢islo mensi nez
tato hodnota, je patficnému sousednimu uzlu odesldna zprava s kopif jedince a
s informaci o tom, Ze ma byt provedena migrace. V opa¢ném piipadé, tj. kdyz
nahodné ¢islo neni mensi neZ hodnota ¢, je vypocetnimu uzlu rovnéz odesldna
zpréva, ktera vSak obsahuje informaci o tom, Ze migrace neprobéhne. Vypocetni
uzel tak vi, Ze miize provést dalsi evoluc¢ni cyklus.

o Piijeti vysledkili po dokonc¢eni zadaného poctu generac¢nich cyklt. Do vSech subpo-
pulaci je odesldna ukonc¢ovaci zprava, po jejimz pfijeti vypocetni aplikace ukon¢i
zpracovani algoritmu a odesle fidici aplikaci vysledky. Ty jsou stejné jako v pfipadé
BasicDEDriver pfeddny nadfazenym tfidam k dal$imu zpracovani.

VySeuvedené tfidy, tedy BasicDEDriveraDistributedDEDriver,jsou také zod-
povédné za zpracovani chyb. Pokud na nékterém z vypocetnich uzl dojde k chybé nebo
pokud nebude mozné odeslat nékterému z uzlt zpravu, tfida tento stav detekuje a ode-
Sle ostatnim uzltim chybovou zpravu s informaci, Ze maji ukoncit provadéni algoritmu.
K této situaci dojde pouze v pfipadé PDE, jelikoZ jednotlivé uzly spolupracuji a neni tak
mozné ve vykonavani algoritmu pokracovat. V ptipadé, Ze kazdy vypocetni uzel zpraco-
vava algoritmus samostatné, dojde pouze k informovani uZivatele a k vyfazeni uzlu, na
némz doslo k chybé nebo se kterym nelze dale komunikovat. Ostatni uzly dale pokracuji
v provadeéni algoritmu.

Jakjiz bylo vyse uvedeno, obé fidici t¥idy jsou potomky abstraktni t¥idy pojmenované
AlgorithmDriver, kterd obsahuje nékolik zdkladnich spole¢nych metod, které kon-
krétni ¥idici tfidy vyuZzivaji. V pfipadé, Ze by mél byt v budoucnu projekt rozsiten o dalsi
variantu distribuované DE, méla by byt vytvofena tfida, kterd by byla dalsim potomkem
abstraktni fidici tfidy. V té by jizZ nebylo nutné implementovat vSe od zdkladu, ale stacilo
by ptidat pouze logiku souvisejici s danym zptisobem distribuované DE.
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6.2 Vypocetni aplikace (Slave)

Oproti aplikaci fidici neobsahuje vypocetni aplikace grafické uzivatelské rozhrani, jeli-
koz neni primarné uréena pro praci s uzivatelem. Jedna se tak o konzolovou aplikaci.
Skrze konzoli je mozné provadét zakladni ovladani pouze pomoci nékolika zakladnich
ptikaz, které aplikace umi zpracovatﬂ Veskeré dalsi chovani aplikace je ovlivnéno fidici
aplikaci. Jedinym hlavnim tikolem aplikace je pfijimat zpravy od fidiciho uzlu, provadét
algoritmus diferencialni evoluce a vysledky odesilat zpét fidici aplikaci.

Nastaveni aplikace se provadi pfes konfiguraéni soubor. V tom lze nastavit ¢islo
portu, na némz bude aplikace naslouchat a déle skupinovou adresu a skupinovy port pro
periodické odesilani datagramfi, které bylo zminéno v pfedchozi ¢asti této kapitoly.

Zdrojovy kod aplikace je opét rozdélen do nékolika nasledujicich balickt:

e algorithm Bali¢ek obsahuje algoritmus diferencidlni evoluce spole¢né s tfidami,
které jsou s vykondvanim algoritmu tésné spjaty.

e core Zde se nachézi tfida pro ¢teni nastavenych hodnot v konfigura¢nim souboru.
Dale jsou obsahem nésledujici dva mensi balicky:

— core.command Obsahem bali¢ku jsou t¥idy pro zpracovavani zakladnich p¥i-
kazt. Ty mohou byt zadany uZzivatelem ptes konzoli, nebo mohou byt pfijaty
z Tidici aplikace.

- core.controller Zde jsou tfidy, které zpracovavaji pfijaté zpravy tykajici
se provadéni algoritmu. Dale tyto tfidy zahajuji provadéni algoritmu a v p¥i-
padé potieby také pfipravuji zpravy s migrujicimi jedinci. Jinak feceno, tfidy
tvofi protéjsek k fidicim tfiddm v fidici aplikaci a ovladaji tak pribéh celého
zpracovani algoritmu.

e logging Podobné jako v fidici aplikaci, i zde je tento balicek zodpovédny za
zaznam udalosti do log souboru.

e network V tomto balicku je umisténa tfida pro periodické odesilani datagramt
s informaci o tom, Ze je aplikace pfipravena provadét algoritmus, spole¢né s ¢islem
portu, na kterém naslouchad. Tato stejna tiida také odesle datagram v momenté, kdy
je aplikace regulérné ukoncena. Obsahem datagramu je pouze informace o ukonc¢enit
aplikace, diky ¢emuz dostane fidici uzel ozndmeni, Ze s danym vypocetnim uzlem
jiz nemtiZze pocitat. Dale bali¢ek obsahuje tfidu, kterd méa za tikol odpovidat fidici
aplikaci na zpravu, ktera je odeslana ve chvili, kdy se fidici aplikace snaZzi najit
vypocetni uzel pfimym zadanim IP adresy a ¢isla portu. Posledni tfida, kter4 je zde
umisténa, slouzi k odesilani zprav informujicich o tom, Ze do$lo k chybé pfi béhu
algoritmu.

e main Tento bali¢ek obsahuje pouze jednu tfidu, ktera obsahuje i statickou metodu
main (String[] args), kterd tvoii vstupni bod aplikace. Je zde provedena inici-
alizace v3ech potiebnych objektti, které zajistuji vyse uvedené funkce a ¢innosti.

8Seznam dostupnych pifkazi spole¢né s jejich vysvétlenim je uveden v piloze této prace.
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chézejici se v balicku algorithm. Tato tfida zajiStuje provadéni samotného algoritmu
DE. V projektu bylo implementovéno 10 rtiznych variant algoritmu, které jsou uvedeny
v tabulce [2| Vzhledem k tomu, Ze jednotlivé varianty se od sebe 1isi pouze ve zptisobu,
jakymi jsou provadény operace mutace a ki'iZzeni, abstraktni tfida obsahuje prakticky vse-
chen potiebny kéd pro zpracovani algoritmu (vytvofeni populace, ohodnoceni jedince,
atd.). Pouze metody pro mutaci a kiizeni jsou abstraktni a jejich konkrétni implementace
se nachazi v deseti tfidach, které dédi z tfidy abstraktni. Téchto deset tfid pfedstavuje
jednotlivé varianty DE. JelikoZ vSechny tyto varianty pouzivaji bud’ binomické, nebo
exponencialni kiiZeni, jsou v abstraktni tfidé dvé metody provadéjici oba typy kiiZeni.
V ramci jednotlivych potomkt abstraktni tfidy tak neni nutné stale psat stejny kod pro
kfiZeni, ale staci pouzit jednu ze zminénych metod.

Vyhodou tohoto navrhu je snadné pfidani nové varianty algoritmu. Za predpokladu,
Ze by se tato varianta liSila pouze ve zptsobu kiiZeni ¢i mutace, sta¢i pridat nového
potomka abstraktni tfidy a implementovat pouze dvé jednoduché metody.

Pro potteby generovani pseudonahodnych &isel v tomto projektu nebyla pouZzita
standardni tfida java.util.Random. Misto ni byl vyuzit generdtor Mersenne Twister,
ktery je soucasti knihovny, jeZ byla v této aplikaci pouzita. Jedna se o knihovnu Apache
Commons Math a Ize ji bezplatné stdhnout z adresy http://commons.apache.org/
proper/commons—-math/.

6.3 Sdilena knihovna

Jedna se o projekt, ktery sdm o sobé neni spustitelnou aplikaci. Vystupem tohoto projektu
s ndzvem DDE_Common je jar soubor, ktery ke své ¢innosti vyuZzivaji obé vyse predsta-
vené aplikace. Zakladnim tkolem knihovny je zpfistupnit obéma aplikacim ttidy, které
slouZi pro jejich vzdjemnou komunikaci. Ta probiha vzdy pfes protokol TCP a zahajuje ji
vzdy fidici uzel.

6.3.1 Komunikace mezi aplikacemi

Komunikace probihd prostfednictvim vymeény zprav, jeZ jsou reprezentovany pomoci
objektt. Tyto objekty jsou poté odesilatelem pfevedeny na proud bajtti, ktery je nasledné
odeslan pfijemci. Ten si poté zrekonstruuje zpét ptivodni objekt. K zajisténi tohoto procesu
jenutné, aby vSechny ttidy, reprezentujici zpravy, byly serializovatelné. V programovacim
jazyce Java toho lze dosahnout velmi snadno - staci, aby patfi¢na tiida implementovala
rozhrani Serializable.

Zakladem vSech zprav je tfida AbstractMessage. Samotny ndzev napovid4, Ze se
jedna o abstrakini tfidu, z niZ poté jednotlivé t¥idy, predstavujici konkrétni zpravy, dédi.
V pribéhu celé komunikace dochédzi k vymeéné celkem ¢tyi zékladnich typt zprav:

e Zpravy souvisejici s priibéhem diferencidlni evoluce. Tyto zpravy jsou reprezento-
vany tiidou DifferentialEvolutionMessage. MuZe se tak jednat napiiklad o
zpravy obsahujici parametry algoritmu, nebo naptiklad zpravy s vysledkem.


http://commons.apache.org/proper/commons-math/
http://commons.apache.org/proper/commons-math/
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ConnectionTestMessage

<<abstract>> ErrorMessage

S EERE AbstractMessage

DifferentialEvolutionMessage

_—/

DDEDataMessage ParametersMessage ResultMessage

Obréazek 9: Diagram znazorfiujici tfidy pouzité pro komunikaci

e Chybové zpravy. Ty jsou posilany v piipadé, kdy dojde k né&jaké chybé béhem
provadéni algoritmu. Reprezentuje je tfida ErrorMessage.

o Ridici zpravy, pomoci nichz muZe fidici uzel odesilat zdkladni pfikazy jednotlivym
vypocetnim uzlim. Jedn4 se o objekty tfidy CommandMessage.

e Zpravy, které jsou posilany ve chvili, kdy se fidici aplikace snazi nalézt vypocetni
uzel pfimym zadanim jeho IP adresy a ¢isla naslouchajiciho portu. Odpovidajici
ttidou pro tyto zpravy je ConnectionTestMessage.

Vyhodou tohoto nédvrhu je v pfipadé nutnosti snadné pfidani nového typu zpravy. Staci
pouze vytvofit novou tfidu rozsifujici AbstractMessage. T¥idy starajici se o samotné
odesilani zprav jiz neni tfeba nijak modifikovat.

Pro tplnost a detailni piehled jednotlivych zprav uvadime obrazek[9) ktery zachycuje
vSechny aktudlné pouZivané komunikacni zpravy.

Vsechny ttidy zajistujici komunikaci, spole¢né s tfidami reprezentujici jednotlivé ko-
munikaéni zpravy, jsou umistény v balicku communication. O samotné odesilani a
pfijimani zprav se staraji tfidy SenderThread a ReceiverThread, které vykonavaji
svou ¢innost ve vedlejsich vldaknech, aby nebyly ovlivnény dalsi funkce.

6.3.2 Ucelové funkce

Druhou skupinou ttid, které sdilend aplikace obsahuje, jsou tfidy predstavujici téelové
funkce. Podobné jako u zprav, i zde je vytvorena abstraktni tfida predstavujici obecnou
tcelovou funkci. Jde o tfidu Opt imizationFunction, kterd obsahuje jednu abstraktni
metodu zvanou evaluate (Object [] parameters). Konkrétni acelové funkce pak

vvvvv

tody. Diky tomuto navrhu je opét velmi snadné pfidat novou tcelovou funkci. Neni
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potieba zasahovat do zdrojovych kéda vypocetni ani fidici aplikace, sta¢i pouze do sdi-
lené knihovny pfidat nového potomka tfidy OptimizationFunction. Tfidam je také
moZno nastavit jejich jméno skrze instan¢ni proménnou name, které se poté zobrazi v ¥i-
dicf aplikaci u vybéru ticelové funkce. Vzhledem k tomu, Ze jsou téelové funkce umistény
ve sdilené knihovné, fidici aplikace vZdy vi, jaké funkce jsou k dispozici, ¢imZ odpada
vypocetnim aplikacim nutnost informovat fidici uzel o dostupnych tcelovych funkcich.

Balicek s ndzvem optimizationfunction sdruzuje vSechny implementované tice-
lové funkce. Soucasti tohoto balicku jsou i dvé jednoduché neuronové sité, které byly
pouZity béhem experimentt. Jsou také potomky abstraktni tfidy pfedstavujici obecnou
ucelovou funkci a implementuji metodu pro vypocet fitness hodnoty jedince. Tato hod-
nota zde predstavuje globalni chybu dané neuronové sité.
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7 Testovaci funkce

V nasledujici kapitole se seznamime s nékolika testovacimi funkcemi, které byly v rdmci
této prace pouzity k ovéfeni, zda vytvoreny algoritmus diferencidlni evoluce funguje
spravné. Obecné lze ¥ici, Ze potfebujeme-li otestovat vykonnost nami vytvoreného op-
timaliza¢niho algoritmu, mtZeme pouZit existujici problémy, které jiz byly vyfeSeny
pomoci jinych algoritmi. Vysledky testovaného algoritmu pak staéi jen porovnat s jiz
je obvykle zndma pozice globalniho extrému. Tyto funkce navic disponuji mnoha vlast-
nostmi, které cely proces hledani extrému zna¢né ztézuji. Funkce mohou byt nelineérni,
mohou obsahovat velké mnoZstvilokélnich extrém ¢i mohou trpét riiznymi patologiemi,
napfiiklad rovinou okolo pozice globédlniho extrému. [19]. V této praci byly experimenty
provadény celkem na Sesti testovacich funkcich. Jejich vycet je nasledujici:

o Ackleyho funkce

Griewangkova funkce

Rastriginova funkce
e Salomonova funkce
e Schwefelova funkce
o Sférickd funkce (Sphere function)

Vsechny vyse zminéné funkce si dale v této kapitole pfedstavime. Spole¢né s grafem
dané funkce pro dva argumenty uvedeme vzdy i matematicky zapis konkrétni funkce,
interval, v némz lezi argumenty funkce a samoziejmé také pozici globalniho minima.

7.1 Ackleyho funkce

Pro argumenty této testovaci funkce obvykle plati z; € (—32,768;32,768) pro vSechna
i =1,...,D. Jedna se o multimodalni funkci a jeji matematicky zépis je:

f(x)=—a exp< — b/ % lé xf) —exp <[1) Zécos(cxi)) + a+exp(1)

Doporucené hodnoty proménnych a,b a cjsou a = 20, b = 0,2 a ¢ = 27. Pro globalni
minimum funkce plati f(z*) = 0, kde z* = (0, ..., 0).
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Obréazek 10: Ackleyho funkce

7.2 Griewangkova funkce

Jedna se stejné jako v pfipadé Ackleyho funkce o multimodalni funkci, pro jejiz argu-
menty plati 2; € (—600;600) pro vSechna i = 1,..., D. Matematicky zapis této funkce je
nésledujici:

D 5 D N
f(xX) =3 q060 — I cos 7?)4—1
i=1 i=1 !
Pro globalni minimum funkce plati f(z*) = 0, kde 2* = (0, ..., 0).

7.3 Rastriginova funkce

Rastriginova funkce obsahuje velké mnoZstvi lokalnich extrémd, je tak vysoce multimo-
dalni. VSechny argumenty funkce lezi v intervalu (—5.12; 5.12) a je definovéana nasleduji-
cim pfedpisem:

f(x) =10D + Y (27 — 10cos(27z;))

D
i=1

Hodnota globalniho minima je stejnd jako u pfedchozich dvou funkdi, tedy f(z*) = 0,
kde z* = (0, ..., 0).
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Obrazek 11: Griewangkova funkce

Obrazek 12: Rastriginova funkce
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Obréazek 13: Salomonova funkce

7.4 Salomonova funkce

Tato funkce je symetrickd a je dal$im ze zastupcti multimodalnich funkci. Argumenty se
nachazi v intervalu (—100; 100). Matematické vyjadfeni je nasledujici:

f(x) =-cos(2m -[|z[) + 0,1 -[||[ + 1

D 2
[zl = /22
1

Hodnota globalniho minima je rovna nule a nachazi se v bodé (0, ..., 0). Opét tedy
muiiZeme psat f(z*) = 0, kde z* = (0, ..., 0).

7.5 Schwefelova funkce

Pfedposledni funkci, kterou si predstavime, je Schwefelova funkce. Obsahuje mnoho
lokélnich extrémti a jeji matematicky zapis vypada nésledovné:

f(x) =418,9829 - D — f z;sin(+/|z])
=1

Argumenty funkce se pohybuji v intervalu (—500; 500). Globalni minimum se nachézi
v bodeé (420, 9687; ...; 420, 9687) a jeho hodnota je 0.
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Obrézek 14: Schwefelova funkce

7.6 Sféricka funkce (Sphere function)

N e

Jedna se o pomérné jednoduchou unimodélni funkci. Robustnéjsi optimaliza¢ni algoritmy
by tak s touto funkci nemély mit problém a mély by snadno najit globalni extrém. Sférickou
funkci 1ze matematicky zapsat velmi snadno:

Mo

2
€Ty

fx) =

=1

Pro argumenty sférické funkce plati «; € (—5.12,5.12) pro vSechna i = 1, ..., D. Globélni
minimum Ize vyjadfit: f(z*) = 0, kde z* = (0,...,0)
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Obrézek 15: Sféricka funkce
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8 Experimenty

7 Mz

Po dokonceni implementacni ¢asti prace byly provedeny experimenty, které mtizeme roz-
délit na dvé ¢asti. Do prvni ¢asti patfi experimenty, u nichZ bylo pouZito Sest testovacich
funkci pfedstavenych v kapitole[7] Druha ¢ast experimentti byla zaméfena na praktické
pouZziti diferencidlni evoluce, konkrétné na nalezeni optimélni kombinace vah neuronové

sité. V této kapitole budou popsany obé ¢asti provedenych experimentti a déle zde budou
prezentovany dosaZené vysledky.

8.1 Experimenty na testovacich funkcich

Experimenty byly provddény na celkem Sesti testovacich funkcich, které jsou uvedeny
v kapitole[7] U kazdé funkce byly experimenty provadény pro pét riiznych dimenzi, jme-
novité 2, 5, 10, 20 a 30. Cilem téchto experimentti bylo v prvni fadé ovéfit, zda vytvofeny
algoritmus diferencidlni evoluce pracuje spravné, a déle byly experimenty provedeny za
tcelem srovnani vykonnosti klasické diferencidlni evoluce s paralelni DE, jejiz vysvétleni
je podano v kapitole Obé varianty algoritmu byly pro kazdou testovaci funkci a kaz-
dou jeji dimenzi spustény stokrat a ze ziskanych vysledkt poté byly vypocitany zakladni
statistické hodnoty, které si dale v textu pro kazdou pouzitou testovaci funkci uvedeme.
Konkrétné se jedné o nasledujici hodnoty:

e minimdlni a maximalni fitness hodnota nejlepsitho nalezeného jedince (best,,:, a
best,az)

e minimélni a maximalni fitness hodnota nejhorsiho nalezeného jedince (worst,;, a
worstqq)

e primérna fitness hodnota nejlepsiho a nejhorsiho jedince (itpest @ ftworst)
e smérodatnda odchylka fitness hodnoty nejlepsiho a nejhorstho jedince (opest @ Tuworst)

e minimélni a maximdlni ¢as doby zpracovéani algoritmu v sekundéach (time,,;, a
time;;q.)

e primeérna hodnota doby zpracovéni algoritmu v sekundach (1ime)

Parametry algoritmu byly nastaveny pro kaZzdou funkci a kazdou jeji dimenzi roz-
dilné, avSak vZdy stejné pro DE a PDE. Nastaveni parametrti zachycuje tabulka 3} v niz
jsou pro kazdou funkci a dimenzi uvedeny parametry NP, G, CR a F. V pfipadé PDE
zde NP pfedstavuje velikost jedné subpopulace. Migra¢ni parametr ¢ byl u PDE vzdy
nastaven na hodnotu 0,2. Spole¢nym rysem pro vSechny experimenty je varianta DE -
byla zvolena klasické varianta DE/rand /1/bin. U PDE bylo pouzito vzdy 5 vypocetnich
uzl, které spolupracovaly na vypoctu. VSechny vypocetni uzly byly z diivodu nedosta-
te¢ného mnozstvi PC spustény na jednom pocitaci, coz ale na dosaZzené vysledky nema
vliv. V pfipadé, Ze by byl kazdy vypocetni uzel spustén na jiném PC, liil by se pouze
¢as potfebny k provedeni algoritmu, ktery by zavisel pfedev$im na vypocetnim vykonu
jednotlivych PC a na pfenosové rychlosti mezi fidici aplikaci a vypocetnimi uzly.



48

Dosazené vysledky jsou déle v textu prezentovany prostfednictvim tabulek {4 -
Kazda tabulka obsahuje vysSe uvedené statistické hodnoty pro vsechny testované dimenze
dané funkce pro jednu variantu algoritmu, tedy DE nebo PDE.

Z tabulek s vysledky lze vycist, Ze ve vétsiné pfipadii se obéma typlm algoritmu
podatilo nalézt hodnotu globalniho extrému, nebo hodnotu tomuto extrému velmi bliz-
Salomonova a Schwefelova. U Schwefelovy funkce je vidét, Ze klasickéd varianta DE ne
vzdy nasla globalni extrém - u dimenzi 5, 20 a 30 doslo v nékterych p¥ipadech k tomu, Ze
se evoluce zastavila v lokalnim extrému s hodnotou pfiblizné 118,5. Svéd&i o tom i vyssi
pramérna fitness hodnota nejlepsich nalezenych jedincti. U paralelni DE k uvaznuti u
Schwefelovy funkce v lokdlnim extrému nikdy nedoslo, populace se vZdy dostala velmi
blizko ke globalnimu minimu.

2 5 10 20 30
Ackley NP =10 NP =25 NP =50 NP =100 NP =150
G =100 G =100 G =100 G =200 G =200
CR=08 CR=0,7 CR=0,7 CR=08 CR=05
F=05 F=03 F=02 F=0,2 F=0,15
Griewangk | NP =20 NP =50 NP =100 NP =100 NP =150
G =100 G =100 G=150 G =200 G =300
CR=09 CR=04 CR=04 CR=0,6 CR=0,6
F=05 F=01 F=01 F=0,2 F=0,2
Rastrigin NP =20 NP =50 NP =100 NP =150 NP =150
G =100 G =100 G =200 G =300 G =450
CR=0,2 CR=03 CR=03 CR=03 CR=03
F=02 F=01 F=01 F=01 F=01
Salomon NP =20 NP =50 NP =100 NP =150 NP =150
G =100 G =100 G =200 G =300 G =350
CR=0,75 CR=0,75 CR=0,75 CR=0,75 CR=0,75
F=0,2 F=0,2 F=0,2 F=0,2 F=0,2
Schwefel NP =20 NP =50 NP =100 NP =100 NP =150
G =100 G =100 G =150 G =300 G =450
CR=0,85 CR=05 CR=04 CR=04 CR=05
F=0,75 F=0.2 F=01 F=01 F=01
Sphere NP =10 NP =25 NP =50 NP =100 NP =150
G =100 G =100 G =100 G =100 G =200
CR=0,8 CR=0,7 CR=0,7 CR=0,6 CR=0,6
F=03 F=0,2 F=0,2 F=0,2 F=0,15

Tabulka 3: Nastaveni parametrti algoritmu béhem testovani

V piipadé PDE zde NP pfedstavuje velikost jedné subpopulace. Parametr ¢ byl u PDE vzdy
nastaven na hodnotu 0,2.
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Dimenze | 2 5 10 20 30
best,in 0 0,00001005 | 0,00355854 | 0,00061866 | 0,00603074
best,,qz 2,57992756 | 4,66199529 1,64878326 | 0,79379635 0,01206165
Ibest 0,05270297 | 0,06356811 0,12478513 0,03509959 0,00914862
Obest 0,36293917 | 0,49278219 | 0,36626456 0,15563035 0,00132972
worstin | 0 0,00003835 | 0,00799764 | 0,0011874 0,01180078
WOrStee | 2,57992756 | 4,66199604 1,65879103 0,79386187 | 0,02229622
Hworst 0,05270305 0,06377359 | 0,13717879 | 0,03601723 0,01656323
Oworst 0,36293916 | 0,4927558 0,36372253 0,15546858 0,00225081
time,,in 0,003 0,011 0,033 0,165 0,377
time;,qz 0,055 0,049 0,177 0,777 1,326
time 0,00696 0,01783 0,06252 0,28728 0,5503
Tabulka 4: Vysledky DE na Ackleyho funkci
Dimenze | 2 5 10 20 30
best,in 0 0,00000264 | 0,00147407 | 0,00028857 | 0,00481511
best,qz 0 0,00003108 | 0,00669048 | 0,00065939 0,00834165
Hbest 0 0,00001239 | 0,00344509 0,00047555 0,0062684
Obest 0 0,00000583 | 0,0010042 0,00007975 0,00059191
worst,in | 0 0,0000183 0,00501074 | 0,00051348 0,01010451
WoOrstee | 0 0,00008472 | 0,01886466 0,00130539 0,01546127
Haworst 0 0,00004644 | 0,00875782 | 0,00089517 | 0,01158592
Oworst 0 0,00001689 | 0,00235825 0,00014408 0,00096464
time,,in 0,284 0,274 0,302 0,81 1,16
time, 4z 2,034 1,001 1,022 2,148 2,71
time 0,38801 0,3164 0,33716 0,90646 1,24648

Tabulka 5: Vysledky PDE na Ackleyho funkci

Obecné I1ze tvrdit, Ze obé varianty algoritmu pracovaly na testovacich funkcich spravné,
nicméné PDE v drtivé vétsiné pfipadd nebyla nikdy horsi nez klasické varianta.

8.2 Hledani optimalni kombinace vah neuronové sité

Druha ¢ast provadéni experiment(i byla zaméfena na demonstraci praktického vyuZiti
diferencialni evoluce. Cilem bylo najit optimalni kombinaci vah jednoduché neuronové
sité pro feSeni problému XOR. XOR, nebo také exkluzivni disjunkce, je logicka operace,
jejiz hodnota je pravda v pfipadé, kdyz kazda vstupni hodnota ma unikéatni hodnotu
v porovnani s ostatnimi vstupy. Pravdivostni tabulku funkce XOR zachycuje tabulka

Pro feSeni problému byla vytvofena neuronova sit’s jednou skrytou vrstvou, ktera
se skladala ze ¢ty neuronti. Vystupni vrstva obsahovala jeden neuron a vrstva vstupni
dva neurony. Kazdy neuron pouZzival bindrni pfenosovou funkci. Celé topologie sité je
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Dimenze | 2 5 10 20 30
best,in 0 0,00494095 | 0,00000488 0,00001484 | 0,00000124
best,,qz 0,04683502 | 0,27752851 0,07973418 | 0,03032969 0,00128971
Ibest 0,00093509 0,04167801 0,02186513 0,00260928 0,00001907
Obest 0,00499614 | 0,04149177 | 0,01548071 0,00664573 0,00013179
worstin | 0 0,08289114 | 0,00015349 | 0,00007936 | 0,00000331
worst,.. | 0,04683502 | 0,62359731 0,38835129 0,11862972 | 0,01007806
Hworst 0,00143089 0,28037157 | 0,14959327 | 0,00859049 0,00012379
Oworst 0,00532407 | 0,11640664 | 0,07907837 | 0,02322802 | 0,0010106
time,,in 0,006 0,028 0,106 0,181 0,616
time;,qz 0,363 0,126 0,427 0,743 1,719
time 0,02929 0,04186 0,18901 0,31005 0,83518
Tabulka 6: Vysledky DE na Griewangkoveé funkci
Dimenze | 2 5 10 20 30
best,in 0 0,0006081 0,0000563 0,00001237 | 0,00000057
best,qz 0 0,03556587 | 0,03459107 | 0,00110614 | 0,00000184
Hbest 0 0,01547066 | 0,00881975 0,00004847 | 0,00000101
Obest 0 0,00737177 | 0,00686173 | 0,00010953 0,00000023
worst,in | 0 0,04888057 | 0,00135489 | 0,00005227 | 0,00000168
worstgz | 0 0,34145619 | 0,19312679 0,00531951 0,00000554
Hworst 0 0,16932108 | 0,10342168 | 0,00019517 | 0,00000316
Oworst 0 0,05745143 | 0,04786898 0,00052468 0,00000072
time,,in 0,306 0,324 0,56 0,828 1,822
time,,qx 2,112 1,065 1,602 2,737 3,829
time 0,44841 0,36635 0,61008 1,00739 1,92412

Tabulka 7: Vysledky PDE na Griewangkové funkci

zndzornéna na obrazku |16, z néhoz je patrné, Ze sit’obsahuje celkem dvanact vah, které

jsou oznaceny wy,, kde x pfedstavuje index neuronu a y index vstupu pro dany neuronﬂ

Hledéani optimalni kombinace vah poté probihalo pomoci diferencidlni evoluce. Kazdy
jedinec obsahoval dvanact parametrti, pfi¢emZ hranice parametrt byla nastavena v in-
tervalu (—20, 20). Fitness hodnota jedince reprezentovala globalni chybu sité. Trénovaci
mnoZzina pro neuronovou sit’byla sloZena ze ¢tyi vstupnich dvojic hodnot a ¢tyf odpovi-

dajicich vystupnich hodnot (viz tabulka [16).

Po nékolika provedenych experimentech byl nalezen jedinec, jehoZ fitness hodnota
se rovnala nule. Tim se podafilo minimalizovat globalni chybu neuronové sité. Vahy
v siti tedy byly nastaveny podle parametrti tohoto nejlepsiho jedince a byla provedena
druha ¢ast experimentu, jehoZ tkolem bylo ovéfit, zda sit’dokaZe spravné klasifikovat i

“Dva neurony ve vstupni vrstvé nejsou do tohoto indexovéni zahrnuty, jelikoZ vstupni vrstva pouze

distribuuje vstup do skryté vrstvy.
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Dimenze | 2 5 10 20 30
best,in 0 0 0 0,00000582 | 0,00000049
best,,qz 1,17736473 | 2,00152311 0,99738322 1,0024264 1,01119491
Ibest 0,19716061 0,30982342 | 0,07964275 0,07999662 | 0,09980012
Obest 0,3922205 0,56095639 | 0,27136228 0,27011806 | 0,29905594
worstin | 0 0,00000008 | 0,00000003 | 0,00002452 | 0,00000163
worste: | 1,17736495 | 2,17573839 | 0,9981172 1,03367205 1,04355319
Hworst 0,19716539 0,31264757 | 0,0796611 0,08171991 0,10049401
Oworst 0,3922298 0,56648109 | 0,2713919 0,27095305 0,30025839
time,,in 0,006 0,025 0,116 0,43 0,835
time;,qz 0,041 0,182 0,521 1,497 2,649
time 0,00977 0,04604 0,21576 0,61585 1,15032
Tabulka 8: Vysledky DE na Rastriginoveé funkci
Dimenze | 2 5 10 20 30
best,in 0 0 0 0,00000097 | 0,00000017
best,qz 0 0,00000065 | 0,00000012 | 0,00004598 0,00003284
Hbest 0 0,00000004 | 0,00000001 0,0000104 0,0000045
Obest 0 0,00000009 | 0,00000002 | 0,00000873 0,00000529
worst,in | 0 0,00000001 0,00000001 0,00000443 0,00000065
WoOrstee | 0 0,00001682 | 0,00000122 0,00024804 | 0,00010826
Hworst 0 0,00000138 | 0,00000018 | 0,00005677 | 0,0000158
Oworst 0 0,00000256 | 0,0000002 0,00004719 0,00001808
time,,in 0,278 0,299 0,737 1,463 2,467
time, 4z 0,852 1,035 1,954 3,451 7,424
time 0,30892 0,34979 0,79836 1,65699 2,77838

Tabulka 9: Vysledky PDE na Rastriginové funkci

neorigindlni vstupni vektory, napt. (0,8; 0,2).

Tato ¢ast experimentu probihala tak, Ze byly postupné vyzkousSeny vSechny vektory
s hodnotami v rozsahu (0, 1) s velikosti kroku 0,05 - (0; 0), (0,05; 0), ..., (1; 1). Jednotlivé
vystupy sité byly porovnany s odpovidajicimi poZzadovanymi vystupy, ¢imz bylo mozné
stanovit procentualni hodnotu, ktera urcuje tspésnost, s jakou sit’ klasifikuje spravné.
Z celkem 441 vstupnich vektort sit’klasifikovala 347 vektor(i spravné, coZ dava tispésnost
klasifikace 78,68%. Tuto hodnotu jisté nelze povazovat za Spatnou, nicméné zarover naim
tato hodnota ponechava dostatek prostoru pro dalsi vylepseni.

Za tcelem dosaZeni vys$si procentudlni tspésnosti klasifikace byl proveden dalsi expe-
riment, béhem néhoz byla mirné pozménéna neuronova sit. Topologie sité zlistala stejna,
avsak prenosova funkce v neuronech skryté vrstvy byla zménéna z binarni na logistickou.
Binarni funkce tak ztistala pouze v neuronu vystupni vrstvy. Po této apravé byl cely pro-
ces hledani optimalni kombinace vah zopakovan. Algoritmu se poté opét podafilo nalézt
jedince s fitness hodnotou rovnou nule a parametry tohoto jedince byly znovu pouzity
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Dimenze | 2 5 10 20 30
best,in 0 0,09987335 | 0,09987335 0,10007712 | 0,19988042
best,,qz 1,39987335 0,19987421 0,19987335 | 0,19988356 | 0,30003593
Ibest 0,11737623 | 0,10094367 | 0,101054 0,1936491 0,25913445
Obest 0,20325322 | 0,00999858 | 0,01001905 0,02254536 | 0,04635188
worstin | 0 0,10450231 0,10761608 | 0,20623105 0,31675879
WOrst e | 1,39987335 0,40128066 | 0,23439648 0,35860055 0,50174656
Hworst 0,11738709 0,17658301 0,18315359 | 0,27991868 | 0,40672209
Oworst 0,20325055 0,06183099 | 0,04086113 0,03880582 | 0,03676076
time,,in 0,002 0,008 0,054 0,233 0,355
time;,qz 0,015 0,018 0,14 0,418 0,606
time 0,00378 0,01296 0,09143 0,32848 0,45446
Tabulka 10: Vysledky DE na Salomonové funkci
Dimenze | 2 5 10 20 30
best,in 0 0,09987335 | 0,09987335 0,09987335 0,10002345
best,qz 0,09987335 0,09987372 | 0,09987336 | 0,19987335 0,19988435
Hbest 0,02609644 | 0,09987337 | 0,09987335 0,14293911 0,19887508
Obest 0,04396895 0,00000006 | O 0,04863226 | 0,00998501
worst,in | 0 0,10039118 | 0,10023274 | 0,20014557 | 0,20563604
worst,q. | 0,09987335 0,12019293 | 0,11003788 0,21138671 0,31983668
Hworst 0,02610163 0,10524778 | 0,10268712 | 0,20404871 0,2928173
Oworst 0,04396607 | 0,00359626 | 0,00171663 0,00167683 0,02874689
time,,in 0,24 0,256 0,596 1,159 1,448
time, 4z 0,357 0,499 0,773 1,497 4,674
time 0,2542 0,2696 0,63101 1,21648 1,63323

Tabulka 11: Vysledky PDE na Salomonové funkci

jako vahy upravené neuronové sité. Byl zopakovan experiment s neoriginalnimi vektory
a v tomto pfipadé jiz sit klasifikovala spravné 399 vektorti. Jinymi slovy, v porovnani
s pfedchozim experimentem se podafilo snizit pocet chybné klasifikovanych vektort
pfibliZné o jednu polovinu. Procentudlni ispésnost sité béhem tohoto experimentu byla

90,48%, coz jiz 1ze povazovat za dostacujici.

Grafické znazornéni tspésnosti klasifikace obou neuronovych siti je zndzornéno na
obrazku[I7} V tabulce[I7]jsou uvedeny nalezené hodnoty vah pro obé sité.
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Dimenze | 2 5 10 20 30
best,in 0,00002546 | 0,00006389 | 0,00012909 | 0,00025461 | 0,00038183
best;qz 0,00002546 | 118,4384022 | 0,11141916 | 118,51053595| 118,43871648
Hbest 0,00002546 | 2,37172841 | 0,00234379 | 4,75753926 | 3,56147093
Tpest 0 16,66450355 | 0,0148729 23,32676367 | 20,30454511
worst,,i, | 0,00002546 | 0,00006795 | 0,00015145 | 0,00025474 | 0,00038183
worst,q, | 0,00002559 | 118,43889604| 0,11595619 | 118,51056045| 118,43871662
Huworst 0,00002546 | 2,37581345 | 0,00274891 | 4,75755433 | 3,56147119
Oworst 0,00000002 | 16,66398852 | 0,01608367 | 23,32676242 | 20,30454508
time, i, 0,005 0,018 0,097 0,202 0,659
time,,q, | 0,019 0,085 0,347 0,839 2,37
Htime 0,00904 0,03594 0,16303 0,32271 0,90732
Tabulka 12: Vysledky DE na Schwefelové funkci
Dimenze | 2 5 10 20 30
best,in 0,00002546 | 0,00006364 | 0,00012748 | 0,00025456 | 0,00038183
best; 4z 0,00002546 | 0,00006845 | 0,00014769 | 0,00025516 | 0,00038184
Hbest 0,00002546 | 0,000064 0,00013012 | 0,00025465 | 0,00038183
Opest 0 0,00000065 | 0,00000273 | 0,00000008 | O
worst,,i, | 0,00002546 | 0,00006409 | 0,00013132 | 0,00025461 | 0,00038183
worst,,q, | 0,00002546 | 0,00016469 | 0,00028448 | 0,00025655 | 0,00038186
Haworst 0,00002546 | 0,00007423 | 0,00015841 | 0,00025495 | 0,00038183
Oworst 0 0,00001418 | 0,00002494 | 0,00000032 | 0,00000001
time, i, 0,288 0,305 0,517 1,08 2,168
time,q, | 0,955 0,953 1,458 2,441 6,21
Htime 0,3328 0,33503 0,56174 1,14556 2,36431
Tabulka 13: Vysledky PDE na Schwefelové funkci
Dimenze | 2 5 10 20 30
best,in 0 0 0,00000044 | 0,00087891 | 0,00000163
best,q. 0,73456967 | 0,51664242 | 0,03437771 | 0,00367143 | 0,00000931
Hbest 0,01708687 | 0,01630136 | 0,00057249 | 0,00212623 | 0,00000322
Obest 0,07946012 | 0,06876463 | 0,00355948 | 0,00068837 | 0,00000119
worst,i, | 0 0 0,00000174 | 0,00418238 | 0,00000478
worstq, | 0,73456973 | 0,51665211 | 0,03451359 | 0,01466698 | 0,00001632
Huworst 0,01708687 | 0,0163033 0,00059198 | 0,00773918 | 0,00000927
Oworst 0,07946013 | 0,06876652 | 0,00357515 | 0,0021948 0,00000265
time, i, 0,002 0,01 0,032 0,088 0,3
time,,q, | 0,032 0,021 0,137 0,318 1,332
Htime 0,00415 0,01395 0,04917 0,15199 0,45902

Tabulka 14: Vysledky DE na sférické funkci



Dimenze | 2 5 10 20 30

bestin 0 0 (0,00000008 | 0,00048206 | 0,0000007
bestax 0 0 0,00000076 0,00142828 0,00000212
Hbest 0 0 0,00000027 | 0,00090213 0,00000133
Obest 0 0 0,00000014 | 0,00020488 0,00000024
worst,, | 0 0 0,00000048 0,0026155 0,00000228
Worst g | 0 0 0,00000374 | 0,00558673 0,00000637
Hworst 0 0 0,00000156 0,0035983 0,0000041
Oworst 0 0 0,00000071 0,0006114 0,00000069
time,in 0,331 0,328 0,339 0,413 1,059

time, g0 0,965 0,969 1,011 1,425 2,524

Htime 0,36788 0,35898 0,37959 0,52621 1,20184

Tabulka 15: Vysledky PDE na sférické funkci

x1 | x2 | Vystup
0|0 0
0|1 1
110 1
1|1 0

Tabulka 16: Pravdivostni tabulka funkce XOR

Experiment 1 | Experiment 2
w11 3,1809 -1,8861
w12 -5,7916 1,1426
w1 -2,0998 -5,3073
Wa2 5,7639 -4,1488
w31 -8,8388 -2,5822
w32 4,8468 4,4775
wa1 -10,7771 -7,6232
W42 4,6131 -18,6276
Ws1 7,1296 9,9899
Ws2 -7,004 -16,8894
W53 7,7793 -5,438
Ws4 1,6682 -9,7928

Tabulka 17: Nalezené hodnoty vah pro obé pouZité neuronové sité

Pfi experimentu 1 byla pouZita sit) jejiz vSechny neurony pouzivaly binarni funkci. Pfi druhém

experimentu byla pouZita sit] jejiz neurony ve skryté vrstvé pouzivaly logistickou funkci.
Vsechny hodnoty vah v této tabulce byly zaokrouhleny na ¢tyfi desetinna mista.
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9 Zaver

Cilem této prace bylo vytvofit platformeé nezavisly distribuovany algoritmus diferencialni
evoluce s jeho naslednym otestovanim a ukazkou praktického vyuZiti. Pro tento tcel
byl zvolen problém nauceni neuronové sité neboli nalezeni optimalni kombinace vah.
Dalsim cilem bylo seznamit ¢tenéfe prostfednictvim tohoto textu s obecnym principem
evolu¢nich algoritmi a dale podat podrobné vysvétleni algoritmu diferencidlni evoluce
spole¢né se zminkou o moZznych vylepSenich, pficemz diiraz byl kladen na zptsoby,
jimiZ lze ucinit algoritmus distribuovanym. Text navic seznamuje ¢tenafe velmi stru¢né
s problematikou neuronovychsiti, z dtivodujejich pouZziti béhem provadéni experiment.

Popis provedenych experimentti spole¢né s prezentaci dosazenych vysledki je uve-
den v kapitole |8, Z prvni faze experimentui, které byly provadény na Sesti testovacich
nez klasickd varianta. Pfi paralelnim zpracovani byly nalezeny pozice bliz§i globalnim
extrémlim, nicméné rozdil ve vysledcich nelze povazovat za nikterak velky. Obé varianty
algoritmu tak pracuji spradvné.

Druhou ¢ast experimentti tvofila prakticka ukazka vyuZiti algoritmu DE. Cilem zde

Y M2

bylo vytvofit neuronovou sit’fesici problém XOR a nasledné najit optimélni kombinaci
vah. V prvni ¢asti tohoto experimentu se podafilo u neuronové sité dosahnout stavu, kdy
sit’ klasifikovala spradvné v 78,68%. p¥ipadti. P¥i snaze dosahnout jesté lepsich vysledkt
byla vytvorena sit’'mirné upravena a nasledné se jiz podafilo najit takovou kombinaci
vah, pfi které sit’klasifikovala s tispésnosti 90,48%.

Pokud bychom se na vytvofené aplikace podivali z hlediska jejich mozného dalsiho
rozsifeni, zjistime, Ze je zde spousta prostoru pro dalsi tpravy a pfiddvani nové funk-
cionality. Z hlediska samotného algoritmu diferenciadlni evoluce se nabizi hned nékolik
dalich tprav, které je moZzno provést. Jmenujme napiiklad techniku dither a jither uve-
denou v ¢asti[3.7.1] P¥idanim této dpravy by tak vznikl algoritmus paralelni diferencialni
evoluce, v niZ by jednotlivé subpopulace ndhodné ménily svou hodnotu muta¢ni kon-
stanty.

Dalsi moZnou tpravou je pfidani nové ukoncovaci podminky algoritmu, jelikoz
v soucasné verzi je implementovano ukonceni pouze po zadaném poctu generacnich
cykla. Jako inspirace pro rizné moZznosti ukonceni algoritmu slouZzi kapitola

V neposledni fadé nelze opomenout moznost implementace dalsitho zptisobu dis-
tribuovaného provedeni algoritmu, o nichZ jsme se zminili v kapitole 4 Aplikace by
samoziejmé mohla byt rozsifena o néktery z téchto zptsobti, pfipadné i o dalsi varianty,
které nejsou v této praci uvedeny.

Pokud se oprostime od samotného algoritmu diferencialni evoluce, je zde také prostor
pro pfidani zcela jiného algoritmu. Jmenovat mtizeme napiiklad algoritmus SOMA (Self
Organizing Migrating Algorithm), ale zajisté by se nasla cela fada dalSich.

Opustime-li pfehled moznych vylepsSeni vytvofenych aplikaci, mtizeme se na algorit-
mus diferencialni evoluce podivat z hlediska jeho uplatnéni v kaZdodennich problémech
lidské ¢innosti. Neni tfeba zdtiraziiovat, Ze potenciél vyuziti algoritmu je skute¢né velky.
S jistou mirou nadséazky lze tvrdit, Ze diferencialni evoluci 1ze pouZit vSude tam, kde kla-
sické deterministické algoritmy selhdvaji nebo jsou z hlediska ¢asu velmi pomalé. Jedna
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se o sloZité optimaliza¢ni tlohy, které se dnes vyskytuji v celé fadé oborti a kterych stale
pfibyva a mnohé z nich jsou ¢im dal sloZitéjsi z pohledu jejich feSeni. Vzhledem ke zvy-
Sujici se sloZitosti ale rozhodné neni ztratou casu zabyvat se dalsimi zptisoby, jimiZ lze
algoritmus upravit s cilem dosahnout jeho lepsi vykonnosti. Mezi tyto zptisoby rozhodné
patfi metody zajiStujici paralelni zpracovéni algoritmu, diky kterému jsme schopni do-
sahovat lepsich vysledkii, nebo stejnych vysledkt v krat$im ¢ase v porovnani s klasickou
variantou algoritmu. Navic v dnesnim svété velmi modernich technologii neni nedosta-
tek vypocetniho vykonu, tudiz otazka paralelniho zpracovani nepfedstavuje z hlediska
dostupného hardwaru a technologii Zadny problém.

Obecné Ize tvrdit, Ze evolué¢ni algoritmy jsou v dneSnim svété velmi potiebné pro
feSeni Sirokého spektra problémii. Pokud toto tvrzeni jesté vice zobecnime, mtiZeme dojit
k zavéru, Ze biologicky inspirované metody a vypocty pfedstavuji velmi zajimavou a
potiebnou oblast informa¢nich technologii, pfic¢emz i s pfihlédnutim k faktu, zZe v této
oblasti doslo k velkému vyvoji a mnoho technik a principt je jiZ objevenych, stdle nam
toto odvétvi ponechava dostatek prostoru pro dalsi vyzkum a nachazeni novych postupti,
a proto je zcela jisté vhodné se touto problematikou déle zabyvat.
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A Uzivatelska pfirucka

A.1 Vypocetni aplikace
A.1.1 Spusténi aplikace

Pro spusténi aplikace je potieba nejprve spustit pfikazovy fadek (piip. termindl) a po-
moci pfikazu cd zménit aktualni pracovni adresaf na adresaf, v némz je umistén soubor
DDE_Slave. jar. Poté je nutné zadat nasledujici prikaz:

java —jar DDE_Slave.jar [name]

Nepovinny parametr name pfedstavuje jméno vypocetniho uzlu a v pfipadé jeho zadéani
se jedna o jméno, které bude zobrazeno v GUI fidici aplikace.

Za predpokladu, Ze je na daném pocitac¢i nainstalovano Java SE Runtime Environment
veverzialesponi 1.7 (JRE), dojde po zadani piikazu ke spusténi aplikace a objevi se text The
slave is running. V piipadé, Ze JRE neni na daném pocitaci k dispozici, je mozné
tento software bezplatné stahnout pro celou fadu platforem ze strdnek http://www.
oracle.com/technetwork/java/javase/downloads/Jjre7-downloads—-1880261.
html.

A.1.2 Seznam dostupnych prikazi

Je-li vypocetni aplikace spusténa, je moznéji ovladat pomocinékolika zdkladnich prikazi.
Tyto piikazy jsou spole¢né s jejich vysvétlenim uvedeny v tabulce[I8] Dva z téchto piikaz,
konkrétné restart a quit, vyZaduji po jejich zadani dodatecné potvrzeni uZivatele,
které se provadi zaddnim a potvrzenim znaku Y (Yes). K zamitnuti se pouZiva znak N
(No).

Piikaz Vysvétleni

port Vypise port, na némz aplikace nasloucha.

g—-address VypiSe pouzivanou skupinovou adresu pro odesilani da-
tagramui skrze multicast.

g-port VypiSe pouzivany skupinovy port pro odesilani datagramf.

r-period Zobrazi ¢asovy interval v jednotkdch ms, ktery urcuje, jak

¢asto aplikace odesild datagram s informaci o tom, Ze je
pfipravena k provadéni algoritmu.

help VypiSe napovédu.

restart Probiha-li algoritmus, dojde k jeho pferuSeni. Aplikace se
tak dostane do stejného stavu jako pfi spusténi.

quit Ukondi aplikaci.

Tabulka 18: P¥ikazy pro ovladani vypocetni aplikace


http://www.oracle.com/technetwork/java/javase/downloads/jre7-downloads-1880261.html
http://www.oracle.com/technetwork/java/javase/downloads/jre7-downloads-1880261.html
http://www.oracle.com/technetwork/java/javase/downloads/jre7-downloads-1880261.html
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A.2 Ridici aplikace

Ke spusténi fidici aplikace je stejné jako v p¥ipadé vypocetni aplikace nutné, aby na daném
pocitaci bylo k dispozici JRE alespori ve verzi 1.7. Déle je nutné opét spustit pfikazovy
fadek ¢i termindl a pfejit do adreséfe, v némZz se nachazi soubor DDE_ Master. jar.
Nakonec je potieba zadat prikaz:

java —jar DDE_Master. jar

Zadanim vyse uvedeného piikazu dojde ke spusténi aplikace.

A.2.1 Ovladani fidici aplikace

Po tspésném spusténi se objevi nové okno s nazvem Distributed Differential Evolution
Algorithm. V ramci tohoto okna jsou k dispozici ¢ty¥i rizné panely, pficemz ve vychozim
stavu je zobrazen panel pro vybér vypocetnich uzlt. Obrazky [18|az 21| zobrazuji véechny
¢tyfi panely. U kazdého obrazku jsou detailné popsany vSechny ovladaci prvky v GUL

Po nastaveni parametrti, vzorového jedince, typu DE a po vybrani vypocetnich uzla
je mozné zahdjit algoritmus tlac¢itkem Start umisténém v dolni ¢asti GUI Pokud je vse
nastaveno spravné, zobrazi se dialog s otdzkou, kolikrat chceme algoritmus provést. Zde
zaddme ¢islo v rozsahu 1 - 500 a potvrdime spusténi algoritmu. Poté se zobrazi informaéni
dialog informujici uzivatele o aktudlnim prtbéhu vykonavani algoritmu. V pfipadé, Ze
béhem provadéni algoritmu dojde k odpojeni nékterého z vypocetnich uzlt, mohou nastat
dvé situace.

e provadéni algoritmu se okamzité zastavi - tato situace nastane v pfipadé, ze byla
vybrana PDE

e provadéni algoritmu bude pokracovat s menSim poctem vypocetnich uzlt - tato
situace nastane v pfipadé, Ze byla vybrana zdkladni jednoduché varianta distribu-
ované DE (v pfipadé, Ze se ale odpoji vSechny vypocetni uzly, dojde k ukonceni
algoritmu)

Po dokonceni vykondvani algoritmu se zobrazi okno s pfehledem ziskanych vysledkii.
V pfipadé, Ze byl algoritmus z néjakého dtivodu pferusen a je-li k dispozici alespori ¢ést
vysledkd, je uZivatel dotazan, zda chce tyto vysledky zobrazit. Pokud zvoli zobrazeni
téchto nekompletnich vysledki, dojde také k zobrazeni okna s jejich prehledem.

Vzhled okna s vysledky je zavisly na typu vybrané varianty distribuované DE. Ob-
razek 22| znazornuje okno s vysledky pfi pouziti zdkladni varianty DE, obrazek 23| pak
zachycuje vysledky paralelni diferencidlni evoluce.

V pifpadéjednoduché distribuované varianty DE je na obrazku[22vidét, ze algoritmus
byl spustén celkem pétkrat, coZ 1ze vycist z levého panelu (2). Dalsi panel (1) zachycuje
seznam vSech vypocetnich uzli, které se na zpracovani algoritmu podilely. Vybereme-li
uzel odeslal fidici aplikaci. Z tohoto panelu 1ze vy¢ist nejlepsi a nejhorsi nalezenou fitness
hodnotu, dale parametry nejlepsiho jedince a také pribéh vyvoje nejlepsiho a nejhorsiho
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Distributed Differant

Optimization function and extreme type

Choose optimization function

Settings
1 Selection of slaves | Parameters | Specimen | Type of the algarithm|
Available slaves Selected slaves
2 ME_Lenovo_52 [10.0.0.37:5602] @ MB_Lenovo_51[10.0.0.37:5601]
Add >> X\ MB_Lenovo_S4 [10.0.0.37:6504]
Lenovo_55 [10.0.0,37:5605]
Add all ===
r
3
Add slave manually
4
[17:24:35] & new slave has been found: NB Lenove 51 [10.0.0.37:5601]
[17:24:36] R new slave has been found: NB Lenowc 52 [10.0.0.37:5602]
[17:24:368] & new slave has been found: NB Lenovo 54 [10.0.0.37:6604]
[17:24:36] A new 3lave has been found: NB Lenowo 55 [10.0.0.37:5605]
5
> Start
6

1 - vybér ticelové funkce; 2 - pfepinani ¢tyf zédkladnich panel®; 3 - seznam dostupnych

Obrazek 18: Ridici aplikace - panel pro vybér vypocetnich uzlii

10

11

12

vypocetnich uzll; 4 - manudlni pfidani vypocetniho uzlu (je tfeba zadat IP adresu a ¢islo portu);
5 - informacni vypisy pro uzivatele; 6 - spusténi algoritmu; 7 - vybér, zda bude hledano globalni
minimum ¢i maximum; 8 - seznam vybranych vypocetnich uzld; 9 - tla¢itko pro presun aktualné

vybraného vypocetniho uzlu do seznamu vybranych uzl®; 10 - tla¢itko pro pfesun vSech
dostupnych vypocetnich uzlt do seznamu vybranych uzl®; 11 - tlacitko pro pfesun aktualné

vybraného vypocetniho uzlu zpét do seznamu dostupnych uzl®; 12 - tla¢itko pro pfesun vSech

vypocetnich uzld zpét do seznamu dostupnych uzld;
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Optimization function and extreme type

Choose optimization function

.addey function

Settings

Choose extreme type
»| [cloBaLMIN |

Dimension of a problem
Size of population

Number of generation cydes

0 -3 DU W N

1

—-32, 768000

-32, 768000

-32, 768000

-32, 768000

-32, 768000

-32,768000
£

Max:
Max:
Max:
Max:
Max:
Max:

A

:35] A new slawve has been found:
:36] A new slave has been found:
:36] A new alave has been found:
:36] A new slave has been found:
:16] The specimen has been set.
Min:
Min:
Min:
Min:
Min:
Min:

32,76B000
32,768000
32,768000
32,768000
32,768000
32,768000

2 =

NBE Lenovo S1 «37:5601]
NB Lenovo 52 .37:5602]
HB Lenovo 5S4 -37:6604]
NE_Lenovo_ S5 .37:5605]

Obréazek 19: Ridici aplikace - panel pro nastaveni parametrti

1 - dimenze problému (pocet parametrti jedince); 2 - velikost populace (v ptipadé PDE
predstavuje celkovou populaci, velikost sub-populace se uréi automaticky); 3 - pocet genera¢nich
cyklt; 4 - prah kiizeni CR; 5 - mutaéni konstanta F; 6 - parametr A (pole je dostupné jen pro
varianty DE/rand-to-best/1/exp a DE/rand-to-best/1/bin); 7 - parametr ¢ pro nastaveni

migrace (dostupné jen pro PDE); 8 - varianta DE;
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‘Optimization function and extreme type

Choose optimization function Choose extreme type
[ (GLOBAL_MIN |
2
Settings
| Selection of slaves I Parametfrsl Spedmen | Type of the algoriﬂ'vnl
Choose a type of 1. parameter |Min value Max value
REAL +| [=2.758 | |32.788
Choose a type of 2. parameter |Min value Max value
[TEGER <] [0 | [a0
Choose a type of 3. parameter |Discrete values (for split values use symbal ;)
| DISCRETE v | [[1.0;2.0;3.0;4.0;5.0;6.0;7.0;8.0;9.0;10.0 4
Choose a type of 4. parameter |Min value Max value
[REAL | |-32.768 |32.768 |
Choose a type of 5. parameter |[Min value Max value 5
Ht:H € Specimen has Deen Set. 6
RELL Min: -32,768000 Max: 32,768000
INTEGER Min: -30 Max: 30
DISCRETE [1.0, 2.0, 3.0, 4.0, 5.0, 4.0, 7.0, 8.0, 9.0, 10.0]
Min: -32, 768000 Max: 32,768000
Min: -32,768000 Max: 32,768000
Min: -32,768000 Max: 32,768000
Min: -32, 768000 Max: 32,768000
Min: -32,768000 Max: 32,768000
Min: -32, 768000 Max: 32,768000
Min: -32,768000 Max: 32,768000

Obrézek 20: Ridici aplikace - panel pro nastaveni vzorového jedince

1 - vybér typu parametru (realny, celodiselny, diskrétni); 2 - potvrzeni aktudlniho nastaveni
vzorového jedince; 3 - nacteni vzorového jedince ze souboru XML; 4 - minimalni a maximalni
hodnota redlného parametru; 5 - minimdlni a maximalni hodnota celo¢iselného parametru; 6 -
vycet povolenych hodnot diskrétniho parametru, jednotlivé hodnoty se oddéluji stfednikem;
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‘Optimization function and extreme type
Choose optimization function Choose extreme type

‘Adkdey fnchion i v |GlOBALMIN -

Settings

[ Selection of slaves | Parameters | specmen| Type of the algorithm |

() DE on each slave (Single Slave Single Core}

this option, each slave will be processing single differential evolution. There will be na cooperation between slaves. Each slave processes
evolution with given parameters and returns a result.

1 /':/a.m llel Differential Evolution (PDE)

this option, all slaves will be cooperating on the same differential evolution. The given size of population will be divided among slaves to multiple
sub-populations. Slaves are formed into a ring {drde) topology. Each slave processes one generation cyde with its sub-population and then it
sends its best individual to his neighbour via master. The evelution is finished when the given number of generation cydes is processed. The
minimal number of slaves for this type of evelution is 3.

[17:24:35] R new slave has been found: NB Lenovo 51 [10.0.0.37:5601]

L new slave has been found: NB Lenowvc 52 [10.0.0.37:5602]

& new 3lave has been found: NB_Lenovo 54 [10.0.0.37:6604]

A new slave has been found: NB Lenowvo 55 [10.0.0.37:5605]
The specimen has been set.
Min: -32,768000 Max: 32,768000
Min: -32,768000 Max: 32,7628000
Min: -32,768000 Max: 32,768000
Min: -32 768000 Max: 32,768000
Min: -32,768000 Max: 32,768000
Min: -32,7628000 Max: 32,762000

s 2

Obrézek 21: Ridici aplikace - panel pro vybér typu distribuované DE

1 - kazdy vypocetni uzel bude samostatné zpracovéavat algoritmus DE; 2 - paralelni diferencialni
evoluce s migraci jedincty;
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T e Guomadem
...... 1 - i g S Rave T { Ewvelution of best and woest finess

Obrézek 22: Ridici aplikace - panel s vysledky zékladni verze DE

jedince. Oba tyto pribéhy jsou poté pro piehlednéjsi zobrazeni zaneseny do grafu, ktery je
umistén v panelu 4. Na obrazku[23|jsou zobrazeny vysledky ziskané pomoci PDE. V levé
¢asti (1) 1ze opét vidét, Ze algoritmus byl spustén pétkrat. Vzhledem k tomu, Ze jednotlivé
vypocetni uzly spolupracovaly pfi vykonavani algoritmu, je k dispozici celkovy sloZeny
vysledek, ktery je v aplikaci oznac¢ovéan jako Compound result. Tento vysledek je poté
prezentovan v panelech 4, 6 a 7. Na panelu 6 je nejlepsi a nejhorsi ziskana fitness hodnota.
Pod témito hodnotami se nachéazi panel 7, v némzZ je zapsan celkovy pribéh vyvoje
nejlepsi a nejhorsi hodnoty tcelové funkce. Tyto hodnoty jsou ziskany tak, Ze po kazdém
generacnim cyklu a po dokonceni migrace je vybran vzdy jeden nejlepsi a jeden nejhorsi
vysledek ze vSech subpopulaci. V rdmci panelu 4 jsou pak tyto hodnoty prevedeny do
grafu, aby byl pohled na vysledky pfehlednéjsi. Panely 2, 3 a 5 pak zachycuji totéZ jako
panely 7, 6 a 4, jen s tim rozdilem, Ze se nejedné o celkovy vysledek, ale o vysledky v
ramci jedné subpopulace.

A.2.2 Nacteni vzorového jedince z XML souboru

Definice vzorového jedince se provadi na panelu s ozna¢enim Specimen a existuji dvé
moznosti, jak mtiZe byt jedinec vytvofen.

1. pfimé zadani parametrt prostiednictvim GUI aplikace

2. nacteni vzorového jedince ze souboru
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. Evalution of best and warst finess
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Evolution of best and wors! finess

Obrézek 23: Ridici aplikace - panel s vysledky PDE

Prvni moznost je vhodna pouze pro piipady, kdy definujeme jedince s mensim poctem
parametrt. V pfipadé, Ze potfebuje jedince s mnoha parametry, je zadavéani skrze GUI po-
mérné zdlouhavé. Stejné tak pokud pouzivame daného vzorového jedince velmi ¢asto, je
z uzivatelského hlediska celkem nepiifjemné vkladat stejné parametry znovu pfi kazdém
spusténi aplikace.

Z téchto divodii je moZno vzorového jedince nacist z XML souboru. Nékolik takovych
XML soubort je jiz vytvofeno a umisténo na CD pfiloZeném k této praci. Pro potieby
vytvofeni nového vzorového jedince je ale nutné popsat strukturu XML souboru, ze
kterého bude aplikace schopna jedince nacist.

Kofenovym elementem v souboru musi byt vZdy <specimen>. Déle musi nasledo-
vat vnofené elementy <parameter> s atributem, ktery urcuje, o jaky typ parametru
se bude jednat. Povolené hodnoty jsou real, int, discrete. Celo¢iselny a redlny
parametr dale vyZaduje dva vnofené elementy <min> a <max>, pomoci nichz se urcuje
minimélni a maximalni hodnota parametru. Diskrétni parametr vyZaduje nékolik vnorte-
nych elementii <value>,jimiZ se specifikuji povolené hodnoty. Nésleduji vypisy[1} 2} a
které znazornuji zapis jednotlivych typti parametra.
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<parameter type = "real”>
<min>-10.5</min>
<max>10.5</max>
</parameter>

Vypis 1: Uk4zka definice redlného parametru s rozsahem -10,5 az 10,5

N N

<parameter type = "int”>
<min>-5</min>
<max>5</max>

</parameter>

Vypis 2: Uk4zka definice celo¢iselného parametru s rozsahem -5 az 5

g W N e

<parameter type = "discrete”>
<value>1</value>
<value>2</value>
<value>3</value>
</parameter>

Vypis 3: Ukdzka definice diskrétniho parametru s hodnotami {1, 2, 3}

Nyni pfedpokladejme, Ze chceme definovat vzorového jedince se tfemi parametry,

pficemzZ prvnibude redlny v rozsahu -10,5az 10,5, druhy celo¢iselny v rozsahu-5az 5 a po-
sledni parametr bude diskrétni. Povolené hodnoty budou {true, false, 1,2,3, January}.
Cely XML soubor by pak vypadal stejné jako ve vypisu [}

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18

<specimen>
<parameter type = "real”>
<min>-10.5</min>
<max>10.5</max>
</parameter>
<parameter type = "int”>
<min>-5</min>
<max>5</max>
</parameter>
<parameter type = "discrete”>
<value>true</value>
<value>false</value>
<value>1</value>
<value>2</value>
<value>3</value>
<value>January</value>
</parameter>
</specimen>

Vypis 4: Ukdzka XML souboru definujictho vzorového jedince

A.3 Nastaveni aplikaci pomoci konfigura¢nich soubort

Zakladni nastaveni obou aplikaci se provadi skrze jejich konfiguraéni soubory, které
musi byt vZdy umistény ve stejném adresafi jako soubor pro spusténi dané aplikace.



69

Konfigura¢ni soubory maji ndzev config.properties. V p¥ipadé vypocetni aplikace
vypada konfigura¢ni soubor obdobné jako na vypisu[5]

GROUP_ADDRESS = 239.2.3.4
GROUP_PORT = 5454

1

2

3

4 REPORT_PERIOD = 10000

5 ENABLE_REPORTING = true
6
7

TCP_RECEIVING_PORT = 6604

Vypis 5: Uk4dzka konfigura¢niho souboru vypocetni aplikace

GROUP_ADDRESS a GROUP_PORT pfedstavuji IP adresu a ¢islo portu pro zasilani da-
tagramii skrze multicast. REPORT_PERIOD urcuje v jednotkach milisekund, jak ¢asto bude
tento datagram odesilan, coZ se ale bude dit jen v pfipad€, Ze ENABLE_REPORTING bude
nastaveno na hodnotu t rue. Hodnota TCP_RECEIVING_PORT definuje ¢islo portu, pfes
ktery je aplikace pfipravena pfijimat zpravy od fidici aplikace.

Konfigura¢ni soubor fidici aplikace vypada stejné jako ve vypisu o} jen s tim rozdi-
lem, Ze neobsahuje hodnoty REPORT_PERIOD a ENABLE_REPORTING. Vyznam zbylych
hodnot ziistavad obdobny jako v pfipadé vypocetni aplikace.
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B Pridani nové ucelové funkce

V kapitole zabyvajici se implementaci bylo uvedeno, ze vSechny tcelové funkce jsou
umistény ve sdilené knihovné. Pokud tedy chceme pfidat novou tcelovou funkci, je
tteba ji pfidat do sdileného projektu. Ve vyvojovém prosttedi tedy otevieme projekt
s ndzvem DDE_Common a do bali¢ku s ndzvem optimizationfunction pfidame no-
vou tfidu, ktera bude reprezentovat novou tacelovou funkci. Tato tfida musi byt potom-
kem tfidy OptimizationFunction, kterd obsahuje jednu abstraktni metodu s ndzvem
evaluate. Tato metoda vraci typ double a o¢ekdva pole tfidy Ob ject, ktera byla pou-
zita zdamérné, nebot’ne vSechny funkce musi nutné vyzadovat pouze ¢iselné argumenty.
Z toho vyplyva, Ze konkrétni funkce si musi pfijaté argumenty pietypovat na vhodny
datovy typ.

Zkusme nyni vytvofit novou tcelovou funkci, kterd bude ocekavat ¢iselné argumenty
a jeji matematicky predpis bude nasledujici:

Z matematického zapisu je ziejmé, Ze se jednd o jednoduchou funkci, kterd pouze secte
tfeti mocniny v3ech svych argumentti. Zdrojovy kéd v Jazyku Java ve vypisu[6| ukazuje,
jak by tfida definujici vySe uvedenou funkci mohla vypadat.

1 package sk10013.dde.common.optimizationfunction;

2

3 public class BasicFunction extends OptimizationFunction {
4

5 // Zadani nazvu funkce v tele konstruktoru neni povinne
6 public BasicFunction() {

7 name = ”Our basic function”;

8 }

9

10 @Override

11 public double evaluate (Object[] parameters) {

12 int lenght = parameters.length;

13

14 double output = 0;

15 for (int 1 = 0; i < lenght; i++) {

16 output += Math.pow ((double)parameters[i], 3);

17 }

18 return output;

19 }
20 }

Vypis 6: Ukdzka kédu jednoduché tcelové funkce

Mame-li takto vytvofenou tfidu, je tieba provést jesté jednu mirnou tipravu ve zdrojo-
vém kédu knihovny. Vbalicku opt imizationfunctionsenachdzitfidaFunctionProvider,
cozje velmi trivialni tfida sjednou statickou metodou. Metoda sejmenuje get A11Functions (),
nema Zadné vstupni argumenty a jejim navratovym typem je pole tcelovych funkci. Jiz
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samotny ndzev metody napovida, Ze nedéld nic jiného, nez ze vrati pole vSech dostup-
nych tcelovych funkci. Télo této metody je tedy potieba pouze upravit tak, aby vracela i
nasi nové vytvofenou telovou funkci. Uprava je velmi snadné, ale pro tGplnost uvadime
ve vypisu [/]i ukazku zdrojového kodu. Na fadku 17 tohoto vypisu je vidét pfidani nové
vytvofené tcelové funkce.

package sk10013.dde.common.optimizationfunction;
import java.util.Arrays;

1
2
3
4
5 public class FunctionProvider {
6
7
8
9

public static OptimizationFunction[] getAllFunctions () {
OptimizationFunction[] functions = new OptimizationFunction|[]{

new AckleyFunction(),

10 new GriewangkFunction(),

11 new RastriginFunction(),

12 new SchwefelFunction(),

13 new SphereFunction(),

14 new SalomonFunction (),

15 new XorNeuralNetworkBinary(2),

16 new XorNeuralNetworkLogistic(2),

17 new BasicFunction ()

18 }i

19 Arrays.sort (functions);

20 return functions;

21 }

2 }

Vypis 7: Ukdzka metody, kterd vraci pole tcelovych funkci

Po ptidani nové funkce do metody getAllFunctions () je veSkerd potifebnd im-
plementace dokoncena a je nutné cely projekt znovu pielozit a vytvorit tak novou verzi
vystupniho . jar souboru. Tento soubor je poté potieba pfidat k projektiim DDE Master
a DDE_Slave, které nasledné staci znovu zkompilovat a vytvofit jejich nové spustitelné
. Jar soubory. Zdrojovy kéd obou aplikaci neni tfeba Zadnym zptisobem modifikovat.
Po vytvofeni novych spustitelnych souborti je cely proces pfidani nové tcelové funkce
dokoncen. Obé aplikace maji k dispozici stejnou novou verzi sdilené knihovny, takZe jsou
schopny pracovat s nové vytvofenou ticelovou funkci.
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C Obsah prilozeného CD

Soucasti této préce je ptiloZzené CD, nanémz se nach4zinékolik adresaiti. Popis adresafové
struktury spole¢né s vysvétlenim, co dané adresafe obsahuji, je nasledujici:

o documentation

- pdf - dokumentace ke zdrojovému kédu ve formétu PDF
— html - dokumentace ke zdrojovému kédu ve formatu HTML
e source_codes - obsahuje dalsi tfi adreséfe, v nichZ jsou umistény zdrojové kody;
jedna se o projekty vyvojového prostfedi Intelli] IDEA
— master - zdrojovy kod fidici aplikace
- slave - zdrojovy kéd vypocetni aplikace

— common - zdrojovy kéd sdilené knihovny

results - vysledky ziskané béhem provadéni experimentti

specimens - XML soubory se vzorovymi jedinci

text - text této prace ve formatu PDF

applications

— master - obsahuje spustitelny jar soubor fidici aplikace

— slave - obsahuje spustitelny jar soubor vypocetni aplikace
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