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Motivace

Postup generovani novych funkci

Zavér

Za Ucelem srovnani vykonnosti evoluc¢nich algorim( jsou pouZivany
testovaci funkce, pripadné specifické sady testovacich funkci, které
reprezentuji optimalizacni problém. Mezi nejzndméjsi sady patri IEEE
CEC a BBOB, které jsou vytvareny pro srovnavaci soutéze. Pro ob-
ménu testovacich funkei v téchto sadéach jsou existujici funkce po-
sunuty a otoceny, pripadné kombinovany. Podle No Free Lunch
Theorem plati, Ze neexistuje zadny univerzalni algoritmus, ktery by
dosahoval nejlepsich vysledkd pri feseni vsech optimalizacnich prob-
lémda [1]. Pokud jsou definovany specifické viastnosti testovacich
funkci, mohou byt na zakladé téchto viastnosti umistény do pros-
toru problému. Bylo zjisténo, Ze pouZivané sady testovacich funkci
vytvariv prostoru problémd shluky na zakladé jejich podobnych viast-
nosti [2][3]. Prace zkouma moznosti vyuziti technik umélé inteligence
k tvorbé novych testovacich funkci, které by svymi méfitelnymi vlast-
nostmi lépe pokryvaly prostor problém.

Referencni data

Pro rozdéleni testovacich funkci do prostoru problémU byla pouzita
prizkumna analyza krajiny ELA. Vybrano bylo 27 rtznych vlastnosti
s minimalni korelaci. Pro ziskani pocatecniho pokryti prostoru prob-
lém byly analyzovany sady testovacich funkci IEEE CEC 2017, IEEE
CEC 2022 a dalsich 20 testovacich funkci, pouZivanych v testovacich
sadach, ale bez jejich rotace a posunuti, nebo funkce pouzivané au-
tory studii pro provadéni srovnavacich testd. Analyza kazdé testo-
vaci funkce byla provedena 30x a testovaci funkce byly analyzovany
s 10t vstupnimi parametry. Na ziskanych datech byla provedena
analyza hierarchického shlukovani a data byla zobrazena redukci di-
menzionality z 27D do 2D algoritmem t-SNE.
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Figure 1. Hierarchické shlukovani (vlevo) a t-SNE (vpravo)

Pdvodni testovaci funkce byly analyzovany pro zjisténi zakladnich
stavebnich kamend, vhodnych pro syntetizovani novych funkci. Na
zékladé této analyzy byla sestavena sada General Function Set.
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Table 1. Pouzity set GFS

Symboly Ky a Kg reprezentuji celociselné a desetinné konstanty
a symbol w reprezentuje vyuziti posilené evoluce.

Pro generovani novych testovacih funkci byl pouzit algoritmus
Analytické programovani s funkci posilené evoluce [4], ve spo-
jeni s evolu¢nim algoritmem DISH [5], zaloZzenym na diferencidlni
evoluci.

Ucelova funkce

V ramci jednotlivych experimentl byly sestaveny dvé Ucelové
funkce pro vyhodnoceni vhodnosti nové generovanych testo-
vacich funkei. Uelem optimalizace tak byla maximalizace moc-
nicny Euklidovské vzdalenosti Skalovanych ELA viastnosti a cen-
troid( ziskanych z pdvodnich funkci. Centroidy byly vypocitany
jako

= stfed shlukd ziskanych algoritmem k-means
= stred shlukd 30ti méreni kazdé funkce

Ukazka generované funkce

1 1

f(@) = - cos (0.35270892)

=il cos (#(w))

kde w = (7r — cos (sz’n2 (,/x? +x?+1)))

Byla vytvorena sada 70ti testovacich funkci, u kterych analyza po-
moci t-SNE ukdazala, Ze pokryvaji rozsahlejsi prostor problémd, nez
plvodni sady testovacich funkci. Nové generované funkce nevytvari
shluky a existujicim shlukiim se ve vétsing pripadd vyhybaiji.

Figure 2. Zobrazeni prostoru problémd algoritmem t-SNE (Cervené zvyraznéné
generované funkce)

Vysledné funkce byly optimalizovany algoritmy DISH, CLPSO
a Dbl_SHADE. Vysledky byly statisticky vyhodnoceny Friedmanovym
testem, kde bylo zjisténo, Ze je statisticky vyznamny rozdil v pouZziti
jednotlivych algoritmU na testovaci sad€.

Moznym smérem budouciho vyzkumu by bylo zkoumani, zda by
vytvorenim vétsi testovaci sady bylo mozné analyzovat prostor prob-
l[ém0 z hlediska vykonnosti rliznych evolu¢nich algoritmt. Tedy,
funkce nachazi v konkrétni oblasti vlastnosti ELA. To by mohlo vést
k trénovani klasifikatoru, ktery by dokazal doporucit vhodny evolu¢nf{
algoritmus k reseni nové optimalizacni Ulohy na zakladé zjisténi jejich
ELA vlastnosti.
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