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Abstract

The main topic of this thesis is the implementation and benchmarking of the Continual
Evolution Algorithm (CEA). It’s an optimization algorithm, which belongs to so-called evo-
lutionary algorithms. It combines an evolutionary optimization approach with a local search
method so as to decrease the number of fitness evaluations needed to find a good enough
solution for a specific optimization problem.

The thesis covers a brief introduction to evolutionary algorithms and the Continual Evo-
lution Algorithm. Then, chosen implementation of the algorithm, executed experiments and
obtained results are presented.

Key words: optimization, evolutionary algorithm, Continual Evolution Algorithm, BBOB,
JCOOL

Abstrakt

Tato prace se zabyva predevsim implementaci a testovanim algoritmu kontinuélni evoluce
(CEA). Jedna se o optimaliza¢ni algoritmus, ktery patii mezi takzvané evolu¢ni algoritmy.
Kombinuje evolu¢ni optimaliza¢ni pristup s lokalni prohledéavaci funkci, coz umoznuje sni-
7it pocet fitness ohodnoceni nutnych k nalezeni vhodného feSeni daného optimaliza¢niho
problému.

Prace pokryvé struény tdvod do problematiky evolu¢nich algoritmi a algoritmu konti-
nualni evoluce. Dale pojednava o zvolené implementaci tohoto algoritmu, o provedenych
experimentech a obdrZenych vysledcich.

Kli¢ova slova: optimalizace, evolu¢ni algoritmus, algoritmus kontinualni evoluce, BBOB,
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Kapitola 1

Uvod

Zde jsou uvedeny zakladni cile prace. Hlavnim cilem bylo implementovat algoritmus konti-
nualni evoluce a otestovat jeho funkénost vyuzitim Black-Box Optimization Benchmarking
(BBOB) [3] (o BBOB viz kapitolu 4.1).

Prace je rozdélena do nasledujich péti kapitol:

e Evoluéni pristup poskytuje zékladni Gvod do evoluénich algoritmii.

e Algoritmus kontinualni evoluce udava klicové vlastnosti algoritmu kontinualni evo-
luce.

e Implementace vysvétluje, jakd implementace byla zvolena.

e Experimenty prezentuje experimenty, které byly pouzity k otestovani, a jejich vy-
sledky.

e Zavér uzavird praci a shrnuje obdrzené vysledky.
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Kapitola 2
Evoluc¢ni pristup

Tato kapitola obsahuje obecny Gvod do evolu¢nich algoritmii.

2.1 Prirodni evoluce

Tato sekce uvadi pouze kli¢ovy princip a terminy p#irodni evoluce, z niz evoluéni algoritmy
Cerpaji svou inspiraci. Obeznameny ¢tenar miize tuto sekci preskocit.

Vsechny 7ivé organismy maji pomoci geni (blokii DNA) zakodovany své vrozené rysy.
Kompletni mnozina genetického materidlu jedince se nazyva genom. Genotyp je pak urcita
konkrétni mnozina genti v genomu, tj. reprezentace jedince. Fenotyp je pak vysledkem geno-
typu a prostiedi, konkrétnim jedincem.

Proces evoluce stoji na principu pirodniho vijbéru jedinci v urc¢ité populaci. Jedinci, ktefi
jsou diky svému genomu a nauc¢enému chovani lépe piizptsobeni soutézi o zdroje, tj. maji

v,

To ¢asem vede k postupnému vzristu celkové zdatnosti populace.

2.2 Evoluc¢ni systémy

Tato sekce Ctenafe seznamuje s elementarnim konceptem evoluc¢nich systém.

Evolué¢ni pfistup mutze byt typicky uzite¢ny pro feseni takovych problémi, jejichZ feSeni
nelze snadno spocitat analyticky nebo kde stavovy prostor feSeni je piilis rozsahly. Evoluéni
komputace je vyzkumnou oblasti v ramci pocitacovych véd. Je specidlni pifipadem kompu-
tace, ktery svou inspiraci ¢erpa z procesu pfirodni evoluce |7, p. 17].

Nejprve je tfeba specifikovat, co definuje evolucni systém. Existuje obecny konsenzus o
tom, které rysy evolu¢ni systémy vykazuji |9, p. 13]:

e populace jedinci soupericich o omezené zdroje,
e dynamickd zména populace, pfitomna kvili rozeni a umirani jedinci,

e koncept fitness (zdatnosti), ktery reflektuje schopnost jedince piezit a rozmnozit se, a
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e koncept varia¢ni dédi¢nosti, tj. potomstvo je podobné svym rodi¢tim, ale obecné ne
identické.

V evolu¢nich vypoctech se vyuziva nasledujiciho zédkladniho konceptu. Diky své charak-
terizaci lze evolu¢ni systém povazovat za proces s danymi pocatecnimi podminkami, kde
se jedinci pohybuji v ¢ase komplexnim evoluénim stavovym prostorem |9, p. 13]. V evo-
luéni komputaci je pfrirozené nahliZzet na jedince jako na oddélena kandidatni feseni urcitého
optimaliza¢niho problému. Napfiklad mame-li nalézt globélni extrém dané n-dimenzionélni
funkce, miZzeme na pocatku volit jedince jako ndhodné souradnice funkce. Jedinci tak pred-
stavuji pocatecni kandidatni feSeni problému.

2.3 Evoluc¢ni algoritmy

V této sekci jsou shrnuty zakladni principy evolu¢nich algoritmii.

Evolué¢ni algoritmy se inspiruji evolu¢nimi systémy (viz predchozi sekce). Jednim z nej-
zndmgéjsich evoluénich algoritmu je naptiklad geneticky algoritmus.

Pro kazdy geneticky algoritmus jsou znamy nasledujici komponenty |7, p. 34]:

Reprezentace jedince

Populace

Fitness funkce

Rekombinace

Selekce

Jedinec navic mize zmutovat, tj. jeho genotyp se muze ndhodné odlisit pii rekombinaci od
genotypud svych rodici.

2.3.1 Reprezentace jedince

Geneticka reprezentace popisuje elementy genotypu a jak jsou tyto elementy mapovany do
fenotypu (8, p. 31|. Volba konkrétni reprezentace zavisi na problému, ktery mame fesit.
Priklady reprezentaci jsou: diskrétni (jedinec je popsén sekvenci [ diskrétnich hodnot),
realné (genotyp se sklada z mnoziny n ¢isel z domény realnych ¢isel) a stromové (vhodné
pro popis hierarchickych vétvenych struktur).

2.3.2 Populace
Populace sestéava z jedinci. Jedinci kéduji kandidétni feSeni daného optimaliza¢niho pro-

blému. Na pocatku jsou genomy jedinci populace generovany obvykle ndhodné. Dale se
uplanuje prirodni vybér jedinct podle jejich fitness hodnoty.
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2.3.3 Fitness funkce

Fitness funkce popisuje kvalitu nalezenych feseni (jedinci). Cim vySSi méa jedinec svou fitness
hodnotu, tim vice se blizi hledanému optimélnimu feSeni. Napfiklad hledame-li co nejrych-
lejsi algoritmus mezi kandidatnimi algoritmy, jako fitness hodnotu algoritmu lze volit jeho
prumeérnou vypocetni dobu.

2.3.4 Rekombinace

Rekombinace je operace vytvoreni nového jedince. Genotyp nového jedince vychazi z geno-
typu jeho rodi¢u. Naptiklad mame-li binarni reprezentaci jedincid, kde rodi¢ovské genotypy
jsou kédovany napiiklad jako 10000000 a 11111111, tak genotyp potomka muze byt, ziskava-
li polovinu genotypu od prvniho rodi¢e a polovinu od druhého (jedna se o tzv. one-point
crossover), 10001111. V praxi se pouZivaji i n-point crossovers.

2.3.5 Mutace

Mutace je ndhodné odliseni genotypu jedince pii rekombinaci od genotypu svych rodici.

2.3.6 Selekce

Selekce je operace vybéru jedinci, ktefi preziji ¢i ktef{ budou mit potomky. Cim vys${ ma
jedinec svou fitness hodnotu, tim vyssi je pravdépodobnost, Zze bude vybran k reprodukci.
Zohlednén ale mutze byt napt. vék jedince.

2.3.7 Schéma evolu¢niho algoritmu

Obecné schéma evolu¢niho algoritmu v pseudokédu mize vypadat napt. takto [14, p. 6]:

Begin
INICIALIZACE populace ndhodnymi kandidatnimi reSenimi;
EVALUACE kazdého kandidata;
Repeat Until (je splné&na UKONCOVACI PODMINKA) Do
1. SELEKCE rodicu;
2. REKOMBINACE part rodict;
3. MUTACE vznikljch potomki;
4. EVALUACE novych kandidati;
5. SELEKCE jedincl pro dalsSi iteraci;

Tedy pted vlastni optimalizaci je vygenerovana populace jedinci, neboli kandidatnich
feSeni na dany problém. Pro nékteré problémy mohou byt poc¢ateén{ kandidatni feSeni zvolena
i ndhodné z urcitého stavového prostoru obsahujiciho hledané feSeni. Poté se provede fitness
ohodnoceni kazdého kandidata, které je uréeno mirou, do jaké se kandidat svymi uréitymi
vlastnostmi blizi hledanému optimu.
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Déle néasleduje vlastni cyklus evoluénich kroku (iteraci). V kazdém kroku se podle vy-
poctenych pravdépodobnosti zvoli z populace rodi¢e. Rodi¢e pomoci procesu rekombinace
vytvaii jednoho nebo vice potomkii. Vznikli potomci mohou podstoupit mutaci. Nové vznik-
lym jedincim je vyhodnocena jejich fitness hodnota a na zakladé pravdépodobnosti pro
eliminaci jedinct z populace jsou vybrani jedinci pro dalsi iteraci.

Cyklus je opakovan, dokud neni splnéna ukoncovaci podminka, obvykle dokud neni na-
lezeno dostateéné vhodné feseni nebo nebyl vycéerpan predem stanovany maximéalni pocet
celkovych fitness ohodnoceni za dobu béhu algoritmu.



Kapitola 3

Algoritmus kontinualni evoluce

Zde jsou popsany zakladni charakteristiky jednoho z evolu¢nich algoritmu, algoritmu konti-
nudlni evoluce (Continual Evolution Algorithm, CEA).

3.1 Motivace

U mnoha problému evolu¢ni komputace hraje kliCovou roli ¢as aplikace. ProtoZze vypocet
fitness hodnoceni jedince muzZe byt ¢asové nékladny, je cilem algoritmu kontinuéalni evoluce
minimalizovat pravé pocet provedenych ohodnoceni fitness béhem vykonu algoritmu. Toho
lze dosdhnout dvéma zpusoby:

e Spravnou regulaci populace, aby v ni setrvavali pouze jedinci se slibnou fitness nebo
jedinci, jejichz fitness se béhem jejich Zivota dostatecné zlepSuje diky procesu uceni
(optimalizace lokalni prohledéavaci funkei).

e Vhodnym lokdlnim prohledavanim, které muze vést ke sniZeni poctu iteraci celého
evolu¢niho procesu a tim i ke sniZeni potiebného poctu fitness vyhodnoceni.

Dalsi vyhodou CEA je, Ze umoziiuje reprezentovat jak strukturalni ¢ast jedince, tak ¢ast
behavioralni.

Kombinace evolu¢niho algoritmu a procesu uceni jedinci b&hem doby jejich Zivota v
populaci se nazyva hybridizace. Jednim z hybridnich evoluénich algoritmii je pravé algoritmus
kontinualni evoluce.

3.2 Lokalni prohledavani

Evoluéni algoritmus je tzv. hybridni, jestlize pro hledani feseni kombinuje evoluéni algoritmus
a lokéalni prohledavaci metodu, tzv. adaptaci, pricemz evolu¢ni algoritmus je aplikovan na
celou populaci, ale lokélni prohledavani na kazdého jedince zvlast.

Lokdlni prohleddvdni je metoda, ktera iterativné zkoumé mmnozinu boda v sousedstvi
soucasného feseni a nahrazuje soucasné feseni lepsim sousednim, existuje-li. TTi komponenty
ovliviiuji fungovani lokalniho prohledévaciho algoritmu. Jsou to |14, p. 10]:



8 KAPITOLA 3. ALGORITMUS KONTINUALNI EVOLUCE

e pivot rule: definuje kritéria pro akceptovani zlepsujiciho se bodu (fitness jedince).
e depth condition: definuje ukoncovaci podminku lokélniho prohledévani pro vnéjsi smycku.

e neighborhood generating function: definuje mnozinu bodi, které mohou byt dosazeny
aplikaci.

Pseudokod lokalniho prohledavani muze vypadat napt. takto [14, p. 11]:

// je dano polatelni feSeni i a sousedstvi funkce n
Begin

best = i;

iterations = 0;

Repeat Until ( depth condition je splnéna ) Do
count = O;

Repeat Until (pivot rule je splnéno) Do
generovat dalSiho souseda j
count = count + 1;
If (£(j) je lepSi nez f(best)) Then
best = j;
endIf
endDo

i = best;
iterations = iterations + 1;
endDo
End.

3.3 Kodovani jedincti

CEA umoziiuje uchovavat jak strukturalni ¢ast jedinci (obvykle se jedna o topologii), tak
behavioralni (vlastnosti jedince zménéné lokalni prohledavaci funci). Strukturalni ¢ast je-
dince se béhem jeho Zivota neméni, behabioralni se ménit miZze procesem uceni (lokalni
prohledavaci metodou). Jedinec je vlastné reprezentovan tiemi slozkami:

e svou strukturou S, kterd se méni pouze pii rekombinaci a pripadné mutaci, ale ne
pii adaptaci (lokalnim prohledavani)

e svym instinktem I, tj. svym vrozenym chovanim. Instinkt se pouziva pfi rekombinaci.

e svym chovanim B, tj. svym naucenym chovanim. Chovani se mize zménit adaptaci a
pouziva se pro rekombinaci, takze CEA tedy vlastné stoji na Lamarckoveé teorii evoluce.
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3.4 Proces starnuti a elitismus

Dalsim kli¢ovym principem algoritmu kontinualni evoluce je koncept stdrnuti jedinct v po-
pulaci. Myslenkou procesu starnuti je poskytnout jedinciim urcity ¢as, béhem kterého mohou
vyuzit proces u¢eni (adaptace), nez aby byly pred¢asné eliminovani z populace. Néktera re-
Senf se totiz mohou zpocatku jevit jako nevhodna, ale adaptaci se mohou pozdéji vyrazné
vylepsit, co se tyce jejich fitness hodnoty. Jedinci si uchovéavaji svij vék (zpocatku je nula),
ktery reflektuje pocet cykli, po které se jedinci nachazeji v populaci evolu¢niho algoritmu.

Elitismus predstavuje zpisob, jak zajistit, aby velmi slibny jedinec nebyl vyhozen z po-
pulace kvili svému véku. Vyuziva se riznych implementaci, jak toho dosdhnout, napft. lze
pii kazdém cyklu evoluéného algoritmu nastavit vék nejlepsiho jedince na nulu.

3.5 Rizeni velikosti populace
Pro fizeni velikosti populace slouZi operatory rekombinace a eliminace. Selekce jedinci pro

reprodukci je odvozovéna z pravdépodobnosti reprodukce jedince, eliminace z pravdépodob-
nosti jeho smrti. Pravdépodobnosti jsou pocitany s prihlédnutim na velikost populace.

3.6 Schéma algoritmu kontinualni evoluce

Nakonec uvedme, jak muZze vypadat schéma implementovaného algoritmu kontinuélni evo-
luce:

inicialize() // inicializuje se populace ndhodnymi FeSenimi

while(not TERMINATION_CONDITION) {

evaluate(); // ohodnoti jedince v populaci

saveFittest(); // elitismus

adapt ) ; // lokalni prohledavaci metoda

eliminate(); // selekce jedincl pro eliminaci z populace a jejich eliminace
reproduce() ; // reprodukce zvolenych jedincl a jejich pridani do populace
update(); // inkrementace v&ku
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Kapitola 4

Implementace

Tato kapitola struéné pojednava o mnou zvolené implementaci algoritmu kontinuélni evoluce.

4.1 BBOB

Tato sekce slouZi jako uvod k Black-Box Optimization Benchmarking (BBOB), ktery byl
implementovanym algoritmem CEA vyuzit pro tcely testovani.

Kvantifikace a porovnani vykonnosti (benchmarking) numerickych optimaliza¢nich algo-
ritmu je dilezitym aspektem vyzkumu v optimalizaci. Dosazeni tohoto cile umoziuje plat-
forma COCO (COmparing Continuous Optimisers)|3], a to pro algoritmy v jazycich C, Java
a Python. Vyuziva tzv. Black-Box Optimization Benchmarking (BBOB) [2], tj. pfi porov-
navani vykonnosti numerickych optimalizacnich algoritmi se pro danou shodnou mnozinu
vstupi srovnavaji jejich vystupy bez uvazovani vlastni vnit¥ni struktury algoritm.

COCO poskytuje pro ucely BBOB sadu testovacich funkei a vlastni metodologii testovani.

4.1.1 Testovaci funkce

Vybér testovacich funkei se snazi reflektovat, alespon do urc¢ité miry a s nékolika vyjimkami,
obtizngjsi ¢ast problému distribuce funkci, které se vyskytuji v praxi[10]. VSechny poskytnuté
funkce maji navic nasledujici vlastnosti|2, p. 3|:

o dimenze: Kazda funkce je skdlovatelna svoji dimenzi z mnoziny {2, 3, 5, 10, 20, 40}.

e instance: Pro kazdou funkci mohou byt generovany rozdilné instance z mnoziny instanci
{1, ..., 5, 41, ..., 50}, pro néz jsou odlisné voleny nahodné pfifazované konstanty.

e minimum: Viechny funkce maji své globéalni optimum v [—5, 5]%™ kde dim je dimen-

zionalita funkce.

Pro ucely testovani bylo pouzito vSech 24 poskytnutych funkci bez Sumu (noiseless) pro
v8echny dimenze z dané mnoziny dimenzi a vSechny instance z dané mnoziny instanci. Mezi
funkcemi se vyskytuji jak unimodalni (maji jen jeden lokalni extrém), tak multimodalni
funkce (maji mnoho lokalnich extrému).

Vizualizace vSech 24 BBOB funkci je uvedena v piiloze D.

11
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4.1.2 Testovaci metodologie

Pro kazdou funkci lze zjistit jeji optimdini funkcni hodnotu, tj. hodnotu jejiho globalniho mi-
nima. Podle BBOB dokumentace |2, p. 3] se smi tato optimélni hodnota pouZit pro acel ukon-
Ceni experimentu, ale samoziejmé ne jako vstupni informace algoritmu. Vstupni informaci
algoritmu nesmi byt ani jakdkoliv znama charakteristika funkce, pro kterou prévé probiha
vyhodnocovani, napt. jeji identifikdtor. Déale musi byt pro vSechny experimenty identické
nastaveni parametri algoritmu. [2, p. 3]. Implementovany CEA vSem témto pozadavkim
vyhovuje.

Ukoncovaci kritérium algoritmu neni preddefinovano, jeho volba je relevantni ¢asti algo-
ritmu. Implementovany algoritmus CEA se ukoncuje po dosazeni maximéalniho poétu pro-
vedenych fitness ohodnoceni nebo diive, pokud bylo nalezeno feSeni, které se od hledaného
optima funkce lisi o méné nez povolenou preddefinovanou maximalni odchylku poskytnuté
knihovny.

Nyni uvedu piiklad zjednoduseného pseudokdédu vyvolavani experimentit na BBOB tes-
tovacich funkcich, ktery vyhovuje COCO metodologii|2, p. 3|:

dimensions = {2, 3, 5, 10, 20, 40}; // dimenze funkci
functions = {1, 2, ..., 24}; // identifikatory funkci
instances = {1, ..., 5, 41, .., 50}; // instance funkci

for dim in dimensions
for fun in functions
for ins in instances {

maxEvaluations = 50*dim; // max. poCet fitness ohodnoceni
bbob.init(dim, fun, ins); // inicializace experimentu
CEA_OPTIMIZER(bbob, maxEvaluations); // provedeni experimentu algoritmem
}
4.2 JCOOL

Zde se nachazi uvod k pouzité knihovné Java Continuous Optimization Library (JCOOL),
z niz CEA vyuZiva pro lokalni prohledavani nékteré algoritmy. JCOOL je dostupné napf. v
repozitari Ing. Jana Drchala, Ph.D.[6].

JCOOL byla pfedlozena jako open-source Java knihovna pro kontinualni optimalizaci v
roce 2009 na CVUT. Jedna se o framework pro implementaci vlastnich metod pro kontinualni
optimalizaci, specifikaci testujicich funkci a statistické vyhodnocovani. Cilem JCOOL bylo
oddélit implementaci algoritmt od implementace testujicich funkci. Umoziuje pouziti kaz-
dého z implementovanych algoritmu k vyfeSeni kazdé z implementovanych testujicich funkei
v ramci stejného prostfedi a podminek[4, p. 2].

JCOOL framework definuje rozhrani OptimizationMethod, ktery specifikuje 3 hlavni me-
tody optimalizacéniho procesu: inicializaci, ktera je volana dfive, nez k optimalizaci dochézi,
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a predava referenci na implementaci rozhrani optimalizacni funkce Objective Function, ukon-
¢ovaci podminky a optimaliza¢ni krok, ktery implementuje iteraci optimaliza¢niho procesu.

Pro déely demonstrace funkénosti CEA byly vybrany 2 numerické metody z JCOOL:
Quasi-Newton (QN) a Conjugate Gradient (CG), dale 1 inspirovana piirodou (nature-inspired):
Covariance Matriz Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES) a nékteré dalsi.

4.2.1 Numerické metody

Numerické metody jsou zalozeny na matematickych principech, které jsou vyuzity za tcelem
iterace stavovym prostorem funkce k nalezeni jejiho lokdlniho minima.

Mezi vyuzité numerické metody z JCOOL knihovny patfi napf. metoda Conjugate Gra-
dient.

Conjugate Gradient je jednou z tzv. gradientnich metod. Gradientni metody pouzivaji
k nalezeni lokadlniho minima informaci ziskanou komputaci tzv. gradientu funkce v urcitém
bodé. Gradient je vektor, ktery pro dany bod x ukazuje ve sméru nejvétsiho rustu funkéni
hodnoty f(z)[11, p. 10]. Jedna se o transpozici totélni derivace realné funkce[13].

Mezi dalsi pouzitou numerickou a gradientni metodu patii i tzv. Quasi Newton metoda
[4, p. 10].

4.2.2 Metody inspirované prirodou

Dtlezitou charakteristikou tzv. metod inspirovanych prirodou je, ze pti optimalizaci nepotte-
buji uzivat vypocet analytického gradientu a pfistupuji k funkci pouze jako k cerné skiince,
ktera pouze dava informaci o nasich kandidatech na FeSeni.[4, p. 16]

Z metod inspirovanych prirodou byla vyuZita metoda Covariance Matriz Adaptation
Evolution Strategy (CMA-ES), kterd sama vyuZiva evolu¢ni piistup hledani optimalniho
feSen{ ve stavovém prostoru kandidatnich reSeni.

4.3 Navrh

Nejprve budu diskutovat svou volbu navrhu t¥id a proménnych pro algoritmus kontinuélni
evoluce. P navrhu algoritmu bylo tfeba mit na paméti nasledujici dvé hlediska. Algoritmus
by mél byt implementovan dostate¢né obecné, aby se dal aplikovat i na jiné problémy nez
hledani extrému funkci, napf. na optimalizaci neuronovych siti. Zaroven by ale mél byt
dostatecné rychly a piehledny.

Nakonec jsem zvolil nésledujici navrh, ktery je uréitym kompromisem obou hledisek.
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4.3.1 Trida Experiment

Ttida Experiment vychazi z obdobné tifidy poskytnuté v ramci benchmarku BBOB, kde
slouzi ke spousténi zvolenych experimentu (viz 4.1). V naSem piipadé zde dochézi predevsim
k opakovanému volani kroku evolu¢niho algoritmu.

Nyni uvedu zjednoduSeny zpisob vyvolani algoritmu CEA pro urcitou funkci BBOB
dané dimenze. FGeneric je zde t¥idou z BBOB starajici se o generovani funkénich hodnot,
maxFunFvals je maximalni pocet zadoucich funkénich ohodnoceni algoritmu, po jejichz do-
sazeni algoritmus nejpozdé&ji kondi, tiida MyFitness obstarava vypocet fitness hodnoty, CEA
je hlavni t¥ida algoritmu (viz nésledujici sekce), dim je dimenze aktualné vyhodnocované
funkce. Algoritmus CEA lze volat nasledujicim zptisobem:

MyFitness myFitness = new MyFitness(fgeneric, (int)maxFunEvals);
Cea cea = new Cea(myFitness, dim, fgeneric);

Dale staci opakované volat krok evoluéniho algoritmu:

while(! myFitness.noMoreEvaluations()) {
// polet fitness ohodnoceni nevy&erpian
cea.step(); // krok evoluéniho algoritmu

}

4.3.2 Trida CEA

Tt¥ida CEA implementuje hlavni rysy evolu¢niho algoritmu. Reprezentuje globélni pohled na
algoritmus. V metodé

public void step(int generation)

se nachézi jeden krok jiz diskutovaného hlavniho téla evolu¢niho algoritmu (viz kapitola 3.6).
Trida CEA si uchovava svou populaci jedinct (kandidatnich feseni). Déle slouzi jako uréity
rozcestnik zanofenym tfidam.

4.3.3 Trida Population

Zde se Tesi ukoly zahrnujici populaci jedincti. Kromé jedinci si populace uchovavé také svou
velikost a své dosud nejlepsi nalezené feSeni. Trida zaroven umoziuje jedinctm pfifazovat
identifikatory, které jsou unikatni v rameci celého béhu evolu¢niho algoritmu, ¢ehoz lze vyuzit
pro pripadnou budouci vizualizaci Zivota jedinca v populaci.
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4.3.4 Trida Individual

Kazdy jedinec je pro pfehlednost kddovan unikatnim identifikdtorem. O jedinci je znam jeho
vék a soucasna pravdépodobnost smrti (DP) a reprodukce (RP). Jedinec ma uréen svij
genom.

Pravdépodobnostni funkce predstavuji klicovy zpiisob, jak fidit velikost populace. V CEA
rozlidujeme dva druhy pravdépodobnosti: tzv. hrubé (raw) a vyvdZené (balanced). Pro kalku-
laci pravdépodobnosti smrti a reprodukce jedince se nejprve spoc¢tou pravdépodonosti hrubé,
které se odvozuji z jedincova véku a jeho fitness hodnoty normované vuéi celé populaci. Vyva-
zené pravdépodobnosti navic vezmou v tvahu vliv velikosti populace na jeji budouci rozvoj.
Vyuziva se zde opét inspirace piirodnim procesem evoluce, kdy velikost vétsich populaci
dlouhodobé neroste pii omezenych zivotnich zdrojich tak rychle, jako mala populace, ktera
maé zdroju dostatek.

Funkce na vypocet hrubych i vyvazenych pravdépodobnosti jsou prevzaty z [5, p. 28|.

Pro vypocet hrubych pravdépodobnosti 1ze tedy pouzit napf¥. nasledujici funkce:

private double calcRawDP(double a, double f) { // age, fitnessValue
return Math.min(Math.max(f*xMath.pow(a, 10) + 3xa*x(1-f), 0), 1);
}

private double calcRawRP(double a, double f) { // age, fitnessValue
return (1-a)*f + axf/2;

3

Hruba pravdépodobnost reprodukce se s rostouci fitness hodnotou zvysuje a vékem sni-
zuje. U hrubé pravdépodobnosti smrti je tomu naopak. To umoziiuje jedinctim s vySsi fitness
hodnotou spiSe setrvat v populaci do dalstho kroku algoritmu a podilet se na reprodukci.

Vysledné pravdépodobnosti pak vychazi z pravdépodobnosti hrubych a z velikosti (nor-
mované) populace:

DP
RP

calcDP(calcRawDP (normAge, normFitness), normSize);
calcRP(calcRawRP (normAge, normFitness), normSize);

Konkrétn{ implementace miize vypadat napiiklad takto:

private double calcDP(double rawDP, double n) { // rawDP, population size
return Math.min(Math.max(n*rawDP, 0), 1);

}

private double calcRP(double rawRP, double n) { // rawRP, population size
return Math.min(Math.max((1-n)*(1-n)*rawRP, 0), 1);
}
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4.3.5 Trida MyGenome

Ttida je pro vétsi pruznost algoritmu navrzena jako implementace rozhrani Genome. My-
Genome obsahuje konkrétni implementaci genomu jedince. MiiZze obsahovat kuptikladu pro-
ménné pro kodovani topologie (struktury) a vrozenych a ziskanych vlastnosti ur¢ité neuro-
nové sité. Konkrétni implementace je v rukou uzivatele. Souc¢asna tiida je implementovana
pro vyhledavani extrému funkce a geneticka reprezentace jedince je realna (viz kapitola 2.3.1).
Ttida MyGenome si také pamatuje jiz diive vypoctenou fitness hodnotu pro sviij genom.

4.3.6 Trida MyFitness

Ttida MyFitness rovnéz ponechavé uzivateli volnost implementace. Dochazi zde k vypoctu
fitness hodnoty. Jako fitness hodnotu muze napiiklad vracet funkéni hodnoty pro dany vektor
(hledame-li maximum funkce). Soucasna implementace pied vyhodnocenim fitness hodnoty
ovéiuje, Ze nebyl dosazen maximélni pocet fitness ohodnoceni. Také implementace vyuZziva
jednoduchou cache pamét, aby nedochézelo k opakovanému fitness vyhodnocovani dostatecné
stejnych vektoru (viz dale tfida MyCache).

4.3.7 Trida MyCache

Jelikoz je hlavnim cilem CEA vyvarovat se zbyteénych vyhodnocovéni fitness, nabizi se jako
vhodné implementovat cache a pouzit ji pro jiz dotazovanou sadu genii. V implementované
t¥idé lze nastavit miniméalni rozdil hodnot, pro ktery jsou napfiklad dvé realna ¢isla jiz cache
paméti povazovana za rozdilna.

4.3.8 Trida MyConstants

Vsechny statické konstanty muZzeme mit ulozeny napft. v samostatné t¥idé, pripadné souboru.

4.4 Hierarchie slozek

Zde je uveden pouye piehled struktury slozek elektronické verze bakalarské prace. Elektro-
nické verze obsahuje dvé podslozky:

e Price: obsahuje soubory Latex projektu a vysledny PDF soubor.

e Program: obsahuje Java projekt a soucésti k jeho prekladu a spusténi. Projekt se na-
chazi ve slozce CEA. Slozka bbob obsahuje BBOB knihovnu [3], JCOOL-master JCOOL
knihovnu [6], CEA2 starsi verzi programu funkéni k lednu 2015 a slozka maven obsa-
huje Maven 2.

Vlastni projekt (viz slozka Program/CEA) obsahuje nasledujici bali¢ky, které zahrnuji:

e solution.cea: zahrnuje vlastni CEA algoritmus.

e solution.utils: zakladni soubory JCOOL knihovny uzptisobené pro CEA.
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o JCOOL-master: naléza se v ni podmnozina soubori JCOOL knihovny pro projekt.

e methods.cmaes: CMA-ES optimaliza¢ni metodu JCOOL knihovny uzptsobenou pro
CEA projekt (viz kap. 5.3)

e methods.gradient: Conjugate Gradient a Quasi Newton metody JCOOL knihovny uzpt-
sobené pro CEA projekt (viz kap. 5.3).

e javabbob: navic priklady testovani pomoci BBOB [10].

4.5 Instalace

Zde se nachazi struény navod k tispésnému spusténi programu.
Nutné podminky chodu programu jsou néasledujici [6]:

e Uspéna instalace Java verze 1.5 a vyssi pouzivajici 32-bit JDK verzi. Je tieba takeé
nastavit systémové proménné prostiedi JAVA HOME a PATH. K ovéfeni funkénosti
stac¢i provést piikazy:

java -version
javac -version

o Uspésna instalace Maven 2. Staci zkopirovat z CD slozku maven a nastavit systémovou
proménnou PATH na maven/bin. K ovéfeni funkénosti pak staéi prikaz:

mvn --version

e Instalace BBOB knihovny. Stac¢i zkopirovat z CD slozku bbob. Déale je nutné nasta-
vit systémovou proménnou PATH ve Windows (respektive LD LIBRARY PATH v
Linuxu, DYLD LIBRARY PATH v Mac OS) na cestu do slozky bbob/java. Poté ve
slozce bbob/java/javabbob zkompilovat zdrojové soubory a ovérit kompilaci napf. pii-
kazy:

javac javabbob/*.java
java javabbob.ExampleExperiment

Program by mél po instalaci téchto komponent fungovat. Ale protoZze se pii pfekladu
stahuji nekteré soubory ze stranek [12], jejichZz dostupnost neni v ¢ase stabilni, miZe byt
potieba jesté nakompilovat a nainstalovat dvé nejvySe postavené slozky JCOOL knihovny
configurations a jcool, nachézejici se v.JCOOL-master, a pripadné optimalizovat zavislosti v
projektu. Toho se docili piikazy [6]:

cd configurations
mvn compile

mvn install

cd..

cd jcool

mvn compile

mvn install



Kapitola 5

Experimenty

Tato kapitola ukazuje pfehled nékterych experimentu, které byly vykonény pro demonstraci
funk¢nosti implementace a otestovani aplikace CEA.

Pro ucely testovani byl pouzit benchmark Black-Box-Optimization-Benchmarkink (BBOB)|3]
(viz kap. 4.1), jeho platforma Comparing Continuous Optimizers (COCO), soubor funkei
BBOB [10] a knihovna JCOOL [6] (viz kap. 4.2).

Vizualizace BBOB funkci je uvedena v p¥iloze D.

Pro potreby testovani jsem provedl napiiklad nasledujici experimenty:

e Porovndni s BBOB: porovnani implementovaného algoritmu CEA s genetickym al-
goritmem GA-100, jehoZ vysledky jsou k dispozici na strankdch BBOBJ[1]. Porovnani
slouzilo predevsim k ovéfeni efektivity implementovaného algoritmu CEA.

o Analyjza konstant: porovnani vysledku algoritmu CEA za odlisnych konfiguraci kon-
stant programu.

o Srovndni CEA a optimalizacnich metod: porovnani algoritmu CEA s nékolika opti-
malizaénimi metodami knihovny JCOOL pro demonstraci funkénosti implementace
algoritmu.

o Junit testy: provedeni zékladnich junit testu.

5.1 Porovnani s BBOB algoritmem

5.1.1 Problematika

Pro informace o BBOB benchmarking a COCO platformé viz kapitolu 4.1.

Pro otestovani efektivity algoritmu CEA jsem se rozhodl porovnat jeho vysledky s vy-
sledky nékterého z algoritmi, jenz je dostupny na strankidch BBOB[1]. Vyhodou tohoto
pristupu je, Ze oba algoritmy sva feSeni hledaji nad stejnou mnozinou BBOB funkci, a jsou
tedy pro stejné vstupni funkce piimo porovnatelné. Pro porovnani jsem zvolil geneticky algo-
ritmus GA-100 [1] z roku 2013, nebot z algoritmi dostupnych na strankdch BBOB vykazuje
nejvétsi pribuznost s CEA.

Pro velmi zjednoduSené schéma experimentt aplikace na testovacich funkcich BBOB viz
kapitolu 4.1

19



20 KAPITOLA 5. EXPERIMENTY

5.1.2 Vysledky

Pro ucely testovani se uvazovalo viech 24 poskytnutych BBOB funkei bez Sumu (noiseless)
pro vSechny dimenze z dané mnoziny dimenzi {2, 3, 5, 10, 20, 40} a vSechny instance z
dané mnoziny instanci {1, ..., 5, 41, .., 50}. Mezi funkcemi se vyskytuji jak unimodalni, tak
multimodalni funkce, BBOB funkce se snazi reflektovat obtiznéjsi ¢ast zastoupeni funkei,
které se vyskytuji v praxu. Dospél jsem k nasledujicim vysledktim pro algoritmus GA-100 a
vlastni algoritmus CEA.

Pro prehlednost zde uvadim pouze nékteré vysledky, vSechny jsou k dispozici v pfiloze
A. Vizualizace BBOB funkci je uvedena v piiloze D.

Pro dimenzi 2 vychézi CEA lépe po dosazeni ur¢itého minimélniho poétu funkénich
ohodnoceni, které algoritmus provedl.
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Obréazek 5.1: Zavislost odchylky funkéni hodnoty primérného nalezeného feSeni od optima
(osa Y) na poc¢tu provedenych funkénich ohodnoceni (osa X) pro vSechny funkce dimenze 2.

Pro vyssi dimenzi 5 vychazi CEA ve srovnani jesté 1épe, prestoze vyssi dimenze znamena,
7e fixni omezeni maximalniho po¢tu funkénich ohodnoceni je vice svazujici. Pfi lokalnim
prohledavan{ se totiz uvazuje kazda dimenze.
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Obrazek 5.2: Zavislost odchylky funkéni hodnoty primérného nalezeného feSeni od optima
(osa Y) na poé¢tu provedenych funkénich ohodnoceni (osa X) pro vechny funkce dimenze 5.

Jesté zde uvedu grafy se zvyraznénymi minimalnimi, pramérnymi a maximéalnimi od-
chylkami funkei dimenze 5 pro algoritmus GA-100 a CEA:
odchylka
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Obréazek 5.3: GA-100 algoritmus. Zéavislost odchylky funkéni hodnoty nalezeného feseni od
optima (osa Y) na poc¢tu provedenych funkénich ohodnoceni (osa X) pro vSechny funkce
dimenze 5. Zvyraznény hodnoty pro maximalni, primérnou a minimalni odchylku.
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Obréazek 5.4: CEA algoritmus. Zavislost odchylky funkéni hodnoty nalezeného feSeni od
optima (osa Y) na poc¢tu provedenych funkénich ohodnoceni (osa X) pro vSechny funkce
dimenze 5. Zvyraznény hodnoty pro maximéalni, primérnou a minimélni odchylku.

5.2 Analyza konstant

5.2.1 Problematika

P11 svém béhu CEA vyuziva celé fady prednastavenych konstant. Za nalezeni optimélni kon-
figurace konstant algoritmu pro danou sadu problémt se v pripadé hledéni globalnich minim
sady funkci da povaZzovat takové nastaveni, pro které algoritmus nachézi ve srovnani se viemi
ostatnimi moznymi konfiguracemi ty nejlepsi vysledky v souhrnu za v8echny funkce BBOB
(tj. nalezena feSeni déavajici nejnizsi funkéni hodnotu, situaci muze piipadné komplikovat
rozptyl hodnot vysledkii z vice experimentti). Uréeni optimélni konfigurace konstant CEA
se d4 vlastné samo povazovat za optimaliza¢ni problém.

Protoze CEA pouZziva mnoho konstant, rozhodl jsem se kviili transparentnosti porovnat
pouze ty nejrelevantnéjsi konstanty. Kromé dale uvedenych CEA samoziejmé jesté vyuziva
dalsich konstant, tfeba pravdépodobnosti mutace genomu jedince pfi rekombinaci nebo prav-
dépodobnosti reprodukce jedincti. Tyto konstanty byly voleny jako pevné.

Mezi zékladni konstanty CEA patii napiiklad poc¢ate¢ni a maximéalni velikost populace,
maximéalni vék jedincti a pocet iteraci lokdlntho prohledavani pro jedince béhem jednoho
kroku algoritmu.

Pfi vyhodnocovani byl maximélni pocet funkénich ohodnoceni nastaven na pétseti-nasobek
aktualné vyhodnocované dimenze funkce.

V kapitole jsou déle uzivany nasledujici pojmy:

e pocet iteraci adaptace: je pocet optimaliza¢nich krokii lokdlntho prohledavani kazdého
jedince za jednu generaci,
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e pocdtecni velikost populace: je pocet jedincli populace generovanych na poc¢atku béhu
algoritmu.

o maximdlni velikost populace: je horni limit poc¢tu jedinct v populaci, pfi jehoz dosa-
Zeni neni povolena reprodukce jedincii, dokud neni velikost populace sniZena eliminaci
jedinc.

o maximdlni vek jedince: je maximalnim poc¢tem krokt algoritmu, po ktery smi jedinec

7it v populaci. Pii dosazeni tohoto limitu je jedinec z populace odstranén, pokud se
ovSem v souladu s implementovanym elitismem nejedna o feseni v populaci nejlepsi.

Ostatni konstanty ztstaly béhem vypoctu neménné. Pro vyhodnoceni byly pro piehled-
nost uvazovany nasledujici instance konstant:

e pocet iteraci adaptace: 1, 10, 20
e pocdtecnt velikost populace: 5, 10, 40
e mazimdlni velikost populace: byla vzdy dvojnasobkem pocatecni, tj. 10, 20, 80

o mazximdlni vék jedince: 4, 8, 16

5.2.2 Vysledky

Experimenty ukazaly, Ze celkové nejvyraznéjsi vliv na kvalitu ziskanych vysledki mél ziejmé
pocet kroku lokalniho prohledavani (pocet iteraci adaptace). Uvadim zde pro srovnani grafy
zéavislosti odchylky nalezeného feSeni od optiméalniho na po¢tu iteraci lokalniho prohledavani
pro dveé specifické funkce, jednu unimodalni (méa jen jeden lokalni extrém) a druhou vysoce
multimodalni (m& mnoho lokalnich extrémi). Pro grafy byly pouzity hodnoty vSech kom-
binaci uvedenych instanci konstant mazimdlni velikost populace a maximdini vék jedince a
vSech 15 instanci u kazdé funkce.

Vizualizace BBOB funkeci je uvedena v ptiloze D.



24 KAPITOLA 5. EXPERIMENTY
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iterace adaptace

odchylka

Obrazek 5.5: Multimodalni funkce f3. Zavislost odchylky funkéni hodnoty nalezeného feSeni
od optima (osa X) na poctu iteraci lokalniho prohledavani (osa Y) po stejném poétu prove-
denych funkénich ohodnoceni (500-krat dimenze funkce). Brano souhrnné pro dimenze 2, 3,
5, 10, 20, 40.
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Obréazek 5.6: Unimodalni funkce fy. Zavislost odchylky funkéni hodnoty nalezeného feseni od
optima (osa X) na poc¢tu iteraci lokalniho prohledévani (osa Y) po stejném poctu provedenych
funkénich ohodnoceni (500-krat dimenze funkce). Brano souhrnné pro dimenze 2, 3, 5, 10,
20, 40.

vvvvvv

Je vidét, ze lokalni prohledavani (adaptace) je v tomto piipadé dilezitéjsi u vyrazné
multimodalni funkce. Dtivodem je skute¢nost, Ze u multimodalni funkce je pfi lokdlnim pro-
hledavani vyssi pravdépodobnost, Ze dojde ke zlepSeni stavajiciho feSeni nalezenim lokalniho
minima nez u unimodéalni, kterd ma lokaln{ minimum jediné.

V nasledujicich grafech je patrné, Zze ¢im mensi je pocet iteraci lokalniho prohledavani



5.2. ANALYZA KONSTANT 25

za jeden krok algoritmu, tim vétsi roli na kvalitu nalezeného feseni mé& pocet jedinci v
populaci. Duvodem je skutecnost, Ze pfi malém poctu iteraci lokalniho prohledavani za krok
algoritmu se algoritmus velmi podoba nehybridizovanému evoluénimu algoritmu (viz kap.
3.2), u kterého muze byt vétsi pocet jedinci v populaci vyhodou kvuli vétsimu pokryti
oblasti, v niZ se minimum hleda.
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{ populace 80, doba 4} - F { 2
{ populace 20, doba 16} - = | _
{ populace 20, doba 8} - = | i
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{ populace 10, doba 16} - - ! 4
{ populace 10, doba 8} [~ % % |
{ populace 10, doba 4} - | — | _
1 L L L L 1 L L L n L n n n L L N N N . 1
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Obrazek 5.7: Pocet iteraci lokalniho prohledévani: 1. Zavislost odchylky funkéni hodnoty
nalezeného FeSeni od optima (osa X) na maximalnim poctu jedincti populace a maximalni
dobé doziti (osa Y) po stejném poé¢tu provedenych funkénich ohodnoceni (500-krat dimenze
funkce). Brano souhrnné pro dimenze 2, 3, 5, 10, 20, 40.
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Obrazek 5.8: Pocet iteraci lokalniho prohledavani: 10. Zavislost odchylky funkéni hodnoty
nalezeného FeSeni od optima (osa X) na maximalnim poctu jedincii populace a maximalni
dobé doziti (osa Y) po stejném poé¢tu provedenych funkénich ohodnoceni (500-krat dimenze
funkce). Brano souhrnné pro dimenze 2, 3, 5, 10, 20, 40.
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Obréazek 5.9: Pocet iteraci lokalniho prohledavani: 20. Zavislost odchylky funkéni hodnoty
nalezeného FeSeni od optima (osa X) na maximalnim poé¢tu jedincti populace a maximalni
dobé doziti (osa Y) po stejném poc¢tu provedenych funkénich ohodnoceni (500-kréat dimenze
funkce). Brano souhrnné pres dimenze 2, 3, 5, 10, 20, 40.

5.3 Srovnani CEA a optimaliza¢nich metod

5.3.1 Problematika

Pro demonstraci funkénosti implementace jsem provedl také srovnani CEA, kombinujiciho
evolu¢ni pfistup s lokdlnim prohledédvanim, a jinych optimalizacnich metod z poskytnuté
knihovny JCOOL |[6], které neuplatiuji pfistup kontinuélni evoluce, pro hledani minim
BBOB funkei. K porovnani jsem zvolil nasledujici algoritmy (viz kap. 4.2):

e CG: metoda Conjugate Gradient (numericka metoda)[11]
e (N: metoda Quasi-Newton (numerickd metoda)[4, p. 10]

e CMA-ES: metoda Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (metoda inspiro-
vané prirodou, pouZiva sama o sob& evolu¢ni piistup)[4, p. 14]

o CEA + QN: CEA pouzivajici metodu Quasi Newton pro lokilni prohledavéani

Pti vyhodnocovani byl maximalni pocet funkénich ohodnoceni nastaven na padesati-
nésobek aktualné vyhodnocované dimenze funkce.
5.3.2 Vysledky

Zédny algoritmus se prirozené neukézal byt univerzalné nejlepsim pro vSechny funkce. Vlast-
nosti funkce, predevsim mira, do jaké je multimodalni, miZzou znac¢né ovlivnit, ktery z uve-
denych algoritmi je nejvhodnéjsi pouzit.
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Pro nazornost uvadim vysledky pro dvé specifické funkce, Rosenbrockovu a Katsuurovu
(viz dale). Vysledky pouzitych algoritmu pro vSechny funkce jsou v ptiloze C. Pro vizualizaci
vSech BBOB funkci viz p¥ilohu D.

Pro funkce, které maji lokalnich extrému malo, jakou je napf. Rosenbrockova funkce, se
CEA ukazovalo jako lepsi neZ algoritmus pouZivajici pouze lokalni prohledavani.

logyo(f- fopt)

Obrazek 5.10: Rosenbrockova funkce fy.

et | 1

o | f

algoritmus

CMAES [~ ” H *

odchylka

Obrazek 5.11: Porovnani vysledka algoritmi pro témér unimodalni funkci fo. Zavislost od-
chylky funkéni hodnoty nalezeného feSeni od optima (osa X) na zvoleném algoritmu (osa
Y) po stejném poctu provedenych funkénich ohodnoceni (50-krat dimenze funkce). Brano
souhrnné pro dimenze 2, 3, 5, 10, 20, 40.



28 KAPITOLA 5. EXPERIMENTY

Naproti tomu Katsuurova funkce pattila k ojedinélému piipadu, kdy se lokalni prohledé-
vani vyplatilo vice nez evolu¢ni algoritmus. MoZznym dtuvodem je skuteCnost, Ze Katsuurova
funkce je tak vyrazné multimodélni, Ze rekombinace nebo mutace jedincii miize zpusobit, Ze
se vysledny jedinec ocitne mimo lokalni minima, ke kterym se rodi¢ovsti jedinci bliZili.

Obrazek 5.12: Katsuurova funkce fos3.
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Obréazek 5.13: Porovnani vysledku algoritmti pro multimodalni funkci fo3. Zavislost odchylky
funkéni hodnoty nalezeného feSeni od optima (osa X) na zvoleném algoritmu (osa Y) po
stejném poc¢tu provedenych funkénich ohodnoceni (50-krat dimenze funkce). Brano souhrnné
pro dimenze 2, 3, 5, 10, 20, 40.

Zavérem uvedu jesté uplné srovnéni CEA pouzivajiciho lokalni prohledévaci metodu
Quasi-Newton a algoritmu, pouzivajictho pouze tuto metodu bez evolu¢niho pfistupu:
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Obréazek 5.14: Porovnani CEA s lokalnim prohledévanim QN metodou a QN metody pro 19
funkci. Na ose X je odchylka funkéni hodnoty feSeni od optima po poc¢tu funkénich ohodno-

ceni 50-krat dimenze.
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Obréazek 5.15: Porovnani CEA s lokalnim prohledavanim QN metodou a QN metody pro
zbyvajicich 5 funkci. Na ose X je odchylka funkéni hodnoty feSeni od optima po poctu

funkénich ohodnoceni 50-krat dimenze.
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Kapitola 6
Zaveér

V préci jsem prezentoval obecny tvod do evolu¢nich algoritmi. Také jsem prostudoval al-
goritmus kontinualni evoluce (CEA), jenz patii mezi ti¥idu hybridnich evoluénich metod, a
specifikoval jsem jeho kli¢ové principy.

Déle jsem implementoval CEA do jazyka Java. Tato implementace je dostatené obecna,
aby jeji podstata mohla byt aplikovana i na jiné problémy neZ je pouze hledani globélnich
extrému funkci.

Provedl jsem porovnani mnou implementovaného algoritmu CEA s evolu¢nim algorit-
mem, jehoZ vysledky jsou dostupné z oficidlnich webovych stranek pro testovaci benchmark
BBOB (Black-Box Optimization Benchmarking), a dogel jsem ke srovnatelnym, nékdy i lep-
$im, vysledktim.

Funkcionalitu implementace jsem dale demonstroval také za rozdilnych konfiguraci kon-
stant a v porovnani s riznymi metodami prostfedi JCOOL (Java COntinuos Optimization
Library) na funkcich BBOB. Demonstroval jsem, jak CEA svou kombinaci evolu¢niho pii-
stupu s lokaln{ prohledavaci metodou c¢asto poskytuje lepsi feseni pro dané problémy nez
jiné algoritmy, které evolu¢ni pristup s lokalnim prohledavanim nekombinuji, jako je tomu u
algoritmi Quasi-Newton nebo Conjugate Gradient. Implementaci jsem testoval junit testy.

Cile prace byly splnény.

31



32

KAPITOLA 6. ZAVER



Literatura

(1]

2]

13l

4]

[5]

[6]

7]

18]

19]

[10]

[11]

[12]

[13]

Black-box algorithms. http://coco.gforge.inria.fr/doku.php?id=
bbob-2013-algorithms, 2013. [Online|.

Black-box  experiment. http://coco.lri.fr/downloads/downloadl5.02/
bbobdocexperiment.pdf, 2013. [Online].

Black-box testing. http://coco.gforge.inria.fr/doku.php?id=start, 2013. [On-
line].

V. Bic¢ik. Continuous optimization algorithms. Master’s thesis, Ceské vysoké uceni
technické v Praze, 2010.

Z. Buk. Continual Evolution Algorithm. PhD thesis, Ceské vysoké uceni technické v
Praze, 2012.

J. Drchal. Java COntinuous Optimization Library. https://github.com/dhonza/
JCOOL, 2012. [Online|.

A. E. Eiben and J. E. Smith. An Introduction to Evolutionary Computing. Springer,
2003.

D. Floreano and C. Mattiussi. Bio-Inspired Artificial Intelligence - Theories, Methods,
and Technologies. MIT Press, Cambridge, MA, USA, 2008.

K. A. D. Jong. Evolutionary Computation - A Unified Approach. MIT Press, Cambridge,
MA, USA, 2006.

R. R. "S. Finck, N. Hansen and A. Auger". "real-parameter black-box optimization
benchmarking 2010: Presentation of the noiseless functions.". http://coco.lri.fr/
downloads/download13.09/bbobdocfunctions.pdf, 2013. "Working Paper 2009/20,
Compiled April 13, 2013".

J. R. Shewchuk. An Introduction to the Conjugate Gradient Method Without the Ago-
nizing Pain. Carnegie Mellon University, 1994.

CVUT. neuron.felk. http://neuron.felk.cvut.cz/, 2012. [Online].

T. Werner. Optimalizace. https://cw.fel.cvut.cz/wiki/_media/courses/
a4b33opt/opt.pdf, 2014. |Online].

33


http://coco.gforge.inria.fr/doku.php?id=bbob-2013-algorithms
http://coco.gforge.inria.fr/doku.php?id=bbob-2013-algorithms
http://coco.lri.fr/downloads/download15.02/bbobdocexperiment.pdf
http://coco.lri.fr/downloads/download15.02/bbobdocexperiment.pdf
http://coco.gforge.inria.fr/doku.php?id=start
https://github.com/dhonza/JCOOL
https://github.com/dhonza/JCOOL
http://coco.lri.fr/downloads/download13.09/bbobdocfunctions.pdf
http://coco.lri.fr/downloads/download13.09/bbobdocfunctions.pdf
http://neuron.felk.cvut.cz/
https://cw.fel.cvut.cz/wiki/_media/courses/a4b33opt/opt.pdf
https://cw.fel.cvut.cz/wiki/_media/courses/a4b33opt/opt.pdf

34

[14] J. E. S. William E. Hart, N Krasnogor.
Springer-Verlag Berlin Heidelberg, 2005.

LITERATURA

Recent Advances in Memetic Algorithms.



