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1. Úvod

1.1 Cíle práce

Cílem této práce je porovnání t°í základných typ· evolu£ních algoritm·, který-
mi jsou Genetické algoritmy, Diferenciální evoluce a Evolu£ní strategie s adaptací
kovarian£ní matice a dynamickým vytvá°ením nik. Srovnávané algoritmy by m¥ly
být schopny °e²it smí²enou optimalizaci 1 a pracovat s lineárním omezením. Pro-
st°ekem pro porovnání zmín¥ných algoritm· nám poslouºila reálná optimaliza£ní
úloha tzv. katalytická optimalizace.

1.2 Katalytická optimalizace

Rozhodovací (prohledávací) prostor této úlohy je pom¥rn¥ rozsáhlý a £asto vy-
stoupá aº na dimenzi 20-50, coº spole£n¥ s experimentáln¥ po£ítanou objektivní
funkcí d¥lá z této úlohy obtíºný problém smí²ené optimalizace. Optimaliza£ní
funkce2 vyjad°uje v tomto p°ípad¥ jistou mírou efektivity katalýzy vzhledem k
vstupním prvk·m a ostatním rozhodovacím parametr·m. P°íkladem takové míry
efektivity reakce m·ºe být nap°íklad rychlost konvergence reakce a mnoho dal²ích
charakteristik. Kv·li experimentální povaze této funkce a nedostate£né teoretické
znalosti o ní, není moºné pro nalezení optima vyuºít standardní efektivní mate-
matické metody vyuºívající znalosti první, nebo druhé derivace. Existují tedy dva
moºné p°ístupy jak danou úlohu °e²it. Za prvé se jedná o metody nevyuºívající
znalosti derivací optimaliza£ní funkce. Do této kategorie spadají nap°íklad sim-
plexová metoda, genetické algoritmy nebo simulované ºíhání. Druhou moºností
°e²ení je místo stávající optimaliza£ní funkce vyuºít od ní odvozenou analyticky
vyjád°itelnou aproximaci, u které jiº je moºné vyuºít n¥kterou standardní gradi-
entní metodu. Pro nalezení takových aproxima£ních funkcí se osv¥d£ují neuronové
sít¥ zvlá²t¥ pak vícevrstvé perceptronové sít¥ [1].

1.3 Poºadavky na katalytickou optimaliza£ní úlo-
hu

Katalytická optimaliza£ní úloha pat°í do kategorie smí²ené optimalizace, tedy
obsahuje jak diskrétní, tak i spojité prom¥nné. Sou£ástí jejího popisu jsou kom-
ponenty vstupující do katalýzy, dále pak jejich mnoºství, po£et a dal²í vlastnosti.
Aby byla úloha validní, musí ve²keré tyto sloºky spl¬ovat ur£ité podmínky.[2]

1. Stromová struktura komponent - V²echny vstupní komponenty jsou uspo-
°ádány v hierarchické stromové struktu°e, která popisuje víceúrov¬ové d¥-
lení komponent na podkomponenty dle svého významu v reakci. N¥které
komponenty nabývají ur£itou hodnotu vybranou z kone£né mnoºiny bu¤

1Tedy optimalizaci jak ve spojitých, tak i diskrétních prom¥nných
2Ekvivalentní název je cílová, nebo také �tness funkce
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celo£íselných hodnot, nebo dal²ích komponent. Sou£ástí popisu stromové
struktury jsou i ur£ité vlastnosti komponent. P°íkladem vlastnosti, kterou
mohou mít komponenty je tzv. proporce (Proportion). Proporce m·ºe být
bu¤ molární, nebo hmotnostní a m·ºe se týkat bu¤ samotných komponent,
nebo celých skupin komponent. U proporce m·ºe být speci�kována také
pravd¥podobnostní distribuce p°ípustných hodnot. V p°ípad¥, ºe je propor-
ce reprezentována spojitou komponentou, pak p°íklady takových rozd¥lení
jsou: rovnom¥rné, lognormální a exponenciální rozd¥lení. P°esnost (Preci-
sion) je vlastnost komponenty, která ur£uje na kolik desetinných míst se
proporce zvolené komponenty bude ukládat do databáze. Zbývající desetin-
ná místa jsou zanedbána.

2. Lineární omezení - vazby mezi po£ty komponent p°ípadn¥ pom¥ry mezi
komponentami popisují lineární rovnosti a nerovnosti. Zachycují nap°íklad
pom¥ry mezi proporcemi komponent, zdola i zhora omezují po£ty kompo-
nent, podkomponent, nebo celých skupin komponent. Linearní omezení a
hranice také zpravidla oboustrann¥ omezují proporce komponent.

3. Diverzita populace - udrºování odli²ných jedinc· v populaci Evolu£ních al-
goritm· je nezbytný p°edpoklad ze dvou d·vod·. Zaprvé je �tness funkce
v reálné aplikaci po£ítána experimentáln¥, a tedy je velice £asov¥ i �nan£n¥
náro£né opakovan¥ vyhodnocovat stejné nastavení chemické reakce. Druhý
d·vod je podstatný pro samotnou studii. Diverzita populace totiº významn¥
ovliv¬uje rychlost konvergence algoritm·.

1.4 Struktura práce

V následující kapitole budou p°ipomenuty jednotlivé algoritmy, nebo lépe °e£eno
t°ídy algoritm·, které byly v této práci pouºity. U algoritm· bude uveden zá-
kladní popis, jejich vlastnosti, moºnosti a výhody oproti ostatním algoritm·m.
Pro podrobn¥j²í studii ov²em doporu£uji nahlédnout do odkazovaných materiál·.
T°etí kapitola bude jiº v¥nována vlastním algoritm·m pro °e²ení na²í reálné op-
timaliza£ní úlohy. Budu se zde v¥novat modi�kacím algoritm· a také metodám
zachování p°ípustnosti °e²ení v·£i lineárním omezením. V záv¥ru kapitoly bude
popsán hlavní algoritmus, který vytvá°í jakýsi jednotný rámec pro porovnání zbý-
vajících algoritm·. �tvrtá kapitola bude popisovat vlastní implementaci celého
algoritmu. V páté kapitole bude na dvou optimaliza£ních strukturách, provedeno
n¥kolik test· porovnání algoritm· s r·zným nastavením kontrolních parametr·.
V záv¥re£né kapitole budou zhodnoceny výsledky experiment· a shrnutí napln¥ní
cíl· ale také nedostatky a moºnosti dal²ího vývoje uvedených metod.
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2. Pouºité evolu£ní algoritmy

2.1 Evolu£ní algoritmy obecn¥

Evolu£ní algoritmy (EA) jsou t°ída algoritm· slouºících pro °e²ení náro£ných op-
timaliza£ních úloh [4]. Jejich název není náhodný, existuje zde totiº jistá paralela
s Darwinovou evolu£ní teorií, neboli vývojem druh· v p°írod¥. Dle této teorie se
organizmy v p°írod¥ z generace na generaci vyvíjí a p°izp·sobují se tak svému
okolí, aby obstáli v konkurenci ostatních druh·. V °e£i matematické optimalizace
lze °íci, aby maximalizovali ²anci na p°eºití. Stejného principu jako evoluce druh·
vyuºívají i evolu£ní algoritmy pro °e²ení r·zných optmaliza£ních úloh.

Pro popis evolu£ních algoritm· je vhodné zavézt n¥kolik pojm· op¥t p°e-
vzatých z biologické terminologie. P°ípustné °e²ení se v °e£i evolu£ních algorit-
m· nazývá jedinec (n-tice spojitých, p°ípadn¥ reálných hodnot prohledávacího
prostoru). Skupina více jedinc· se ozna£uje populace. Optimaliza£ní (objektivní)
funkce, na které se hledá globální maximum, nebo minimum a která ohodnocuje
kvalitu jednotlivých jedinc· je nazývána �tness funkce.

Algoritmy obecn¥ vychází z náhodn¥ vygenerované mnoºiny jedinc·, kte°í jsou
pr·b¥hu mnoha generací mezi sebou k°íºeny a náhodn¥ modi�kovány - souhrnn¥
°e£eno rekombinovány tak. aby v následující generaci byli jedinci kvalitn¥j²í, tedy
mající lep²í hodnotu �tness funkce. Tento proces b¥ºí iterativn¥, dokud není do-
saºeno jisté koncové kritérium. Takovým kritériem m·ºe být nap°íklad maximální
po£et generací, maximální po£et vyhodnocení funkce �tness, dosaºení minimál-
ní zm¥ny �tness funkce nejlep²ího jedince ve dvou, nebo více po sob¥ jdoucích
generacích a mnoho dal²ích. Pro podrobn¥j²í studium ukon£ovacích kritérií bych
£tená°e odkázal na £lánek [3]. Volba správného koncového kritéria je jednou z
klí£ových otázek správného návrhu evolu£ních algoritm· a je speci�cká pro kaºdý
problém. Jednotné schéma EA je zachyceno na obrázku 2.1.

Nedílnou sou£ástí v²ech evolu£ních algoritm· jsou tzv. kontrolní parametry.
Jsou to konstanty, které modi�kují b¥h algoritmu a které jsou klí£ové pro dosaºe-
ní relevantních °e²ení dané úlohy. Navíc ke kaºdé úloze je vhodné jiné nastavení
kontrolních parametr· a jejich optimální nastavení je op¥t optimaliza£ní úloha.
Kontrolní parametry mají je²t¥ jeden význam a tím je vyváºení vhodného pr·b¥-
hu konvergence algoritmu ke globálnímu optimu. Jedná se o vyváºení dvou pro-
tich·dných proces· explorace a exploatace. Explorace se podobá stochastickému
procesu náhodné procházce a garantuje prohledání celého rozhodovacího prostoru.
Zatímco exploatace je proces opa£ný, který garantuje rychlé nalezení optimálního
°e²ení. Pokud je nastaven p°íli² velký podíl exploatace, potom algoritmu inklinuje
k nalezní pouze lokálního extrému. Druhým pólem je nastavení nadm¥rné míry
explorace, která má za následek nahodilé procházení prohledávaného prostoru a
tedy op¥t nenalezení globálního extrému. Pro úsp¥²nou konvergenci algoritmu je
proto d·leºitá jistá míra rovnováhy mezi explorací a explolatací. �ádná z on¥ch
vlastností nesmí dominovat nad tou druhou. Není totiº ºádoucí ani p°íli² rychlá
ani p°íli² pomalá konvergence, která vede £asto k nalezení pouze lokálního.

5



Obrázek 2.1: Jednotné schéma b¥hu evolu£ních algoritm· � nejprve se inicializuje
populace, ohodnotí se �tness funkcí a následn¥ probíhá evolu£ní cyklus, dokud
není spln¥no koncové kritérium.

2.2 Genetické algoritmy

2.2.1 Obecn¥

Genetický algoritmus (GA) je z°ejm¥ nejznám¥j²í algoritmus pat°ící do rodiny
evolu£ních algoritm·. GA lze pouºívat jak pro optimalizaci spojitého, tak i dis-
krétního prostoru. Jeho p·vodní návrh v²ak po£ítá pouze s jedinci reprezento-
vanými binárními °et¥zci, tedy diskrétní optimalizací [5]. V této práci bude, pro
pot°eby smí²ené optimalizace, GA vyuºit v obou zmín¥ných p°ípadech. Genetický
algoritmus zapadá do schématu b¥hu evolu£ních algoritm· ( 2.1)a ve své základní
podob¥ vyuºívá operátory selekce, mutace a k°íºení. V n¥kterých variantách se
m·ºe objevit i tzv. elitizmus, coº je zaru£ený postup nejlep²ích jedinc· z jedné
generace do druhé.

2.2.2 Selekce

Selekce je operace, která produkuje rodi£e (jedinci, na které jsou následn¥ apli-
kovány operace k°íºení a mutace) pro následující generaci. Základní selek£ní ope-
rátory jsou:

Ruletová selekce - Ruletová selekce je operátor, jenº vybere rodi£e pro k°íºení
na základ¥ �tness jednotlivých jedinc·. Pro p°ípad maximalizace m¥jme
populaci Pop s jedinci {~x1, ..., ~xn}, �tness funkci F : Pop → 〈0,∞)), pro
kterou si ozna£me Fi ≡ F (~xi). Potom

P (~xi) = Fi/

n∑
j=1

Fj (2.1)

je pravd¥podobnost, ºe i-tý jedinec bude mezi vybranými rodi£i. Je tedy
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zjevné, ºe £ím v¥t²í je ohodnocení �tness jedince, tím má v¥t²í pravd¥po-
dobnost, ºe se stane rodi£em, a tedy jeho potomek bude sou£ástí p°í²tí
generace. V p°ípad¥ minimalizace sta£í do vztahu 2.1 za Fi dosadit −Fi.
Pravd¥podobnostní rozd¥lení �tness funkcí je znázorn¥no na obrázku

Turnajová selekce - Dal²í moºností volby selek£ního operátoru je turnajová
selekce. Jejím vstupem jsou dva parametry: t - velikost turnaje, lev - po£et
úrovní turnaje. Náhodn¥ se z populace vyberou skupinky jedinc· o velikosti
t, které se zú£astní turnaje. Jedinci v jednotlivých turnajích se spolu utkají
1 s tím, ºe do dal²í úrovn¥ turnaje postoupí vºdy lep²í ze dvojice jedinc·.
Opakováním tohoto postupu aº do úrovn¥ lev se vytvo°í mnoºina rodi£·
poºadovaného po£tu.

Pro modi�kaci pom¥ru explorace a exploatace je moºné pouºít je²t¥ tzv. eli-
tismus, jenº zaji²´uje postup k in nejlep²ích jedinc· z aktuální generace do té
následující. Pokud se tedy nastaví p°íli² vysoké k, algoritmus p°íli² rychle zkonver-
guje a zastaví se v n¥kterém lokálním extrému. Je proto pro získání relevantních
výsledk· algoritmu vhodn¥ nastavit krom¥ jiných i tento parametr.

x
i

F(x
i
) p(x

i
)

[0 1 0 1] 4 1/8
[0 0 0 1] 2 1/16
[1 0 0 1] 2 1/16
[1 1 1 0] 12 3/8
[1 0 0 1] 4 1/8
[0 0 0 1] 8 1/4

x1
x

2

x
3

x
4

x
5

x
1

Obrázek 2.2: Ruletová selekce

2.2.3 K°íºení

K°íºení je operace, která zaji²´uje exploataci, neboli konvergenci jedinc· k op-
timálnímu °e²ení. Základním parametrem této operace je Pcross, neboli pravd¥-
podobnost k°íºení. Tento parametr speci�kuje s jakou pravd¥podobností se na
rodi£e z aktuální populace aplikuje operátor k°íºení. Existuje mnoho typ· toho
operátoru pouºitelných pro r·zné typy optimaliza£ních úloh. Pat°í sem krom¥
jiných nap°íklad jednobodové, vícebodové, nebo aritmetické k°íºení.

Jednobodové: Nech´ d je doména problému, neboli po£et gen· v jedinci. M¥j-
me dva rodi£e ~x1 = {x1,1, . . . , x1,d} a ~x2 = {x2,1, . . . , x2,d}, potom se náhodn¥

1Utkáním se myslí porovnání �tness ohodnocení obou jedinc·
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zvolí index r ∈ {1, . . . , d − 1}, potom jejich dva potomci budou v následujícím
tvaru: {x1,1, . . . , x1,r, x2,r+1, . . . , x1,d} a {x2,1, . . . , x2,r, x1,r+1, . . . , x1,d}. Schématic-
ky je tato operace jednobodového k°íºení znázorn¥na v obrázku 2.3.

x
1

x
2

x
3 ... x

r ... x
d

x
1

x
2

x
3 ... x

r ... x
d

x
1

x
2

x
3 ... x

r ... x
d

x
1

x
2

x
3 ... x

r ... x
d

Obrázek 2.3: Jednobodové k°íºení � ze dvou jedinc· (rodi£·) vzniknou dva po-
tomci.

2.2.4 Mutace

Na rozdíl od k°íºení operátor mutace garantuje exploraci prostoru °e²ení. Principi-
áln¥ se jedná o náhodnou zm¥nu genomu jedince. Základním parametrem operace
mutace je Pmut, který udává pravd¥podobnost, ºe na daného jedince (rodi£e vy-
braného selek£ním operátorem), se bude aplikovat operace mutace. Stejn¥ jako u
operace k°íºení existuje u této operace n¥kolik variant pro spojitý i diskrétní pro-
stor. Nejjednodu²²í diskrétní mutace funguje tak, ºe se pro kaºdého mutovaného
jedince mut ∈ {1, . . . , n} : {xmut,1, . . . , xmut,d} náhodn¥ zvolí index r ∈ {1, . . . , d}
a jedinci se na této pozici náhodn¥ zm¥ní hodnota. Výsledný zmutovaný jedinec
tak má tento tvar: {xmut,1, . . . , xmut,r−1, y, xmut,r+1, . . . xmut,d}, kde y je náhodná
nová hodnota. 2.4. K této mutaci lze vymyslet mnoho modi�kací jako nap°íklad
zm¥na na více pozicích apod.

x
1

x
2

x
3 ... x

r ... x
d

x
1

x
2

x
3 ... y ... x

d

Obrázek 2.4: Operace mutace

Dal²í moºností mutace, tentokrát ve spojitém prostoru, je tzv Gaussovská
mutace tzn., ºe jedinec je �rozost°en� normálním rozd¥lením N(0,Σ).

2.3 Diferenciální evoluce

2.3.1 Obecn¥

Diferenciální evoluce (DE) je evolu£ní algoritmus vyvinutý v letech 1994-1995
Kenneth Pricem a Rainer Stornem [6]. DE vze²el z algoritmu Genetického ºíhání
(Genetic Anealing), jenº byl postupn¥ modi�kován pro spojitý prostor. K takto
upravenému algoritmu byla dopln¥na operace diferenciální mutace, která se stala
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Algorithm 1 Jednoduchý genetický algoritmus - Simple genetic algorithm
Require: Pmut, Pcross, SelType, CrossoverType,MutationType, Elitism,MaxGen
Pop0 ← RandInit
F itness0 = Eval(Pop0)
g ← 0
while g ≤MaxGen do
for i = 1 to NPdiv2 do
ind1,2 ← Select(Pop, F itness, SelType)
new_indi,i+NPdiv2 ← Recombination(Popg, Pcross, CrossoverType)
new_indi,i+NPdiv2 ←Mutation(Popg, Pmut,MutationType)

end for

if Elitism == true then
Popg+1 = EliteReplacement(Popg, Popnew)

else
Popg+1 = Replacement(Popg, Popnew)

end if
end while

hlavním rysem nového algoritmu � Diferenciální evoluce. Jeho následnou modi-
�kací a zobecn¥ním vznikl tzv. Moderní diferenciální evoluce. Tento algoritmus
zahrnuje mnoho r·zných variant a strategií, z nichº n¥které budou popsány níºe.

DE je primárn¥ ur£en pro optimalizci spojitého prostoru, ale lze ho snadno
modi�kovat na celo£íselné, nebo diskrétní problémy. Krom¥ toho umoº¬uje °e-
²it multimodální i multiobjektivní optimalizaci. Pro n¥které úlohy lze aplikovat
tzv. hybridizaci, coº je kombinace DE s jinými prohledávacími metodami (lokální
prohledávání apod.).

Stejn¥ jako u ostatních evolu£ních algoritm· jsou d·leºitým atributem DE
kontrolní parametry, jejichº správné nastavení m·ºe mít klí£ový dopad na kon-
vergenci a správný výsledek algoritmu. DE má následující kontrolní parametry:

CR - pravd¥podobnost k°íºení

F - diferencia£ní (muta£ní) konstanta

NP - po£et jedinc· v populaci

GEN - maximální po£et generací

D - doména problému; tj. pro spojitý prostor kaºdý jedinec X leºí v prostoru RD

L, H - dolní a horní hrani£ní omezení; tj platí ∀X :∈ RDL ≤ X ≤ H

Mezi kontrolní parametry je moºné za°adit také volbu prohledávací strategie
(RAND, RAND/DIR, RAND/BEST, RAND/BEST/DIR), protoºe i jeho správ-
ná volba m·ºe zásadním zp·sobem ovlivnit výstup algoritmu. DE pro prohledá-
vání prostoru °e²ení vyuºívá dv¥ evolu£ní operace - diferenciální mutace a k°íºení.
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Obrázek 2.5: Princip diferenciální mutace DE

2.3.2 P·vodní diferenciální evoluce

Diferenciální evoluce (Di�erential Evolution � DE) byl prvním algoritmem spa-
dajícím do kategorie diferenciální algoritm·. Pro jeho demonstraci p°edpoklá-
dejme spojitou maximaliza£ní úlohu. Nech´ x∗ je optimální °e²ení úlohy a F :
M ⊆ RD → R objektivní funkce. Potom pro hledané optimální °e²ení x∗ platí
∀x ∈M : f(x∗) ≥ F (x), kde M je omezená kompaktní mnoºina.

B¥h algoritmu DE zapadá do schématu evolu£ních algoritm·. Vychází se tedy
z náhodn¥ zvolené populace, která je iterativn¥ upravována opracemi diferenciální
mutace a k°íºením, dokud není spln¥no koncové kritérium. Schéma celého algo-
ritmu je na obrázku 2. Diferenciální mutace a k°íºení pro DE probíhá v podstat¥
jako jedna operace:

xi =

{
xir3 + F · (xir2 − xir1) kdyº randij ≥ CR ∨ rnd = i
xij · (x1 − ind) jinak (2.2)

Kde randij resp. rnd je náhodn¥ vygenerované £íslo z intervalu 〈1, D〉 resp.
〈1, D〉 a CR (pravd¥podobnost k°íºení) je jeden ze vstupních kontrolních para-
metr·.

2.3.3 Moderní Diferenciální evoluce

Moderní Diferenciální evoluce (Modern di�eretnial evolution - MDE) vychází z
DE algoritmu a v podstat¥ se jedná o jeho zobecn¥ní. Prvním rozdílem je odd¥lení
operace mutace od k°íºení do dvou odd¥lených operací. To nám umoº¬uje ob¥
operace nezávisle na sob¥ zkoumat a zji²´ovat vliv na konvergenci algoritmu.
Druhou zm¥nou je zobecn¥ní operace diferenciální mutace na toto schéma:

ω = β + F · δ (2.3)

kde místo náhodného vektoru xr1 z algoritmu SDA je pouºit tzv. bázový
vektor β. Parametr δ zastupuje místo diferenciálního posunu vektor· (xr2−xr3).
Konkrétním napln¥ním parametr· β a δ vznikají r·zné prohledávací strategie,
které se mohou chovat odli²n¥ na speci�ckých optimaliza£ních úlohách.

10



Algorithm 2 Moderní Diferenciální evoluce
Require: NP - velikost populace, F - diferncia£ní konstanta, CR - pravd¥po-
dobnost k°íºení, MaxGen - maximální po£et generací, D, L, H - dolní a horní
mez, Strategy - volba strategie, Fit - �tness funkce
Pop0 ← InitPop(L,H)
Pop0 ← EvalPop(Pop0, F it)
g ← 0
while g < MaxGen do
for i = 1 to NP do
π ← SelectRandIndividuals(Popg, Strategy)
ω ← DiffMutation(Popg, Strategy, π, F )
ω ← Crossover(Popg, Strategy, π, CR)
ω ← CheckBoundries(ω, L,H)
Popg+1

i ← Replacement(ω, Popgi )
end for
g ← g + 1

end while

2.3.4 Prohledávací strategie

Jiº K. Price a R. Storn ve své knize o Diferenciální evoluci [6] de�novali ur£itá
schémata prohledávání tzv. prohledávací strategie. Jedná se o dosazení za para-
metry β a δ do vztahu 2.3:

1. strategie DE/RAND/1 - ω = x1 + F · (x2 − x3)

2. strategie DE/RAND/2 - ω = x5 + F · (x1 + x2 − x3 − x4)

3. strategie DE/BEST/1 - ω = xbest + F · (x1 − x2)

4. strategie DE/BEST/2 - ω = xbest + F · (x1 + x2 − x3 − x4)

5. strategie DE/RAND-TO-BEST/1 - ω = xbest + F · (x1 + x2 − x3 − x4)

Zmín¥né strategie lze trochu p°ehledn¥ji klasi�kovat do £ty° kategorií podle
toho, jestli se vyuºívá znalosti objektivní funkce nebo ne.

1. RAND je skupina strategií, kde nov¥ vzniklý jedinec vzniká bez znalos-
ti objektivní funkce. Obecným schématem této skupiny je β = Vg a δ =(
V
′′
C − V

′
C

)
, kde C

′
, C
′′
jsou dv¥ náhodn¥ vybrané disjunkní skupiny jedin-

c·, VC = 1
n

∑n
i=1 xi, jsou jejich barycentra, a Vg m·ºe být zvoleno bu¤

jako náhodný prvek monºiny C
′ ∪C ′′ , nebo mimo ní. Konkrétními p°íklady

strategií typu RAND jsou (viz také obrázek 2.6):

• RAND1 ω = x1 + F · (x1 − ind), kde x1 je náhodn¥ zvolený jedinec a
ind je p·vodní jedinec, který je mutován.

• RAND2 se oproti RAND1 strategii li²í pouze tím, ºe jedinec ind je
nahrazen druhým náhodným jedincem z populace x2. Tedy dostáváme
schéma ω = x1 + F · (x1 − x2)
• ...
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Obrázek 2.6: Ukázka strategie RAND

2. RAND/DIR je skupina strategií, která vyuºívá �tness funkce pro volbu
správného sm¥ru δ. Tato skupina se snaºí napodobovat gradientní metody
prohledávání. Nech´ C+ a C− jsou op¥t dv¥ disjunktní mnoºiny náhodných
jedinc· z populace, pro n¥º platí F (xi) ≤ F (xj)∀xi ∈ C+, xj ∈ C−

2.

Následn¥ se spo£ítají posuny uvnit° t°íd C+, C−

V ±
s = λ(̇Xmin

C± −X
max
C± )VS = (V +

s + V −
s )/2 (2.4)

Obecné schéma t¥chto strategií je potom

ω = VC+ + F.(VC+ − VC− + VS) (2.5)

Konkrétními p°íklady strategií typu RAND/DIR jsou (viz také obrázek
2.7):

• RAND1/DIR1

ω =

{
x1 + F · (x1 − ind) kdyºf(x1) < f(ind
ind+ F · (x1 − ind) jinak

• RAND2/DIR1

ω =

{
x1 + F · (x1 − x2) kdyºf(x1) < f(x2)
x2 + F · (x2 − x1) jinak

• viz dal²í strategie v [6]

3. RAND/BEST je skupina strategií, které volí jako bázový vektor nejlep²ího
jedince Vb = xbest. Schématem této skupiny je

ω = Vb + F · (V ′′C − V
′

C) (2.6)

2v p°ípad¥ minimalizace
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Obrázek 2.7: Ukázka strategie RAND/DIR

kde V
′
C , V

′′
C jsou de�novány stejn¥ jako u strategií RAND.

Konkrétními p°íklady strategií typu RAND/BEST jsou (viz také obrázek
2.8):

• RAND1/BEST je kombinace RAND1 strategie s aplikací nejlep²ího
jedince xbest na místo bázového vektoru. Diferenciální mutace se tedy
spo£ítá

ω = Vb + F.(V
′′

C − V
′

C) (2.7)

• ...

4. RAND/BEST/DIR je skupina strategií, která vzniká kombinací strategií
ze skupin RAND/BEST a RAND/DIR. Schéma této skupiny proto vypadá
následovn¥:

ω = Vb + F.(VC+ − VC− + VS) (2.8)

Ukázka konkrétní strategie RAND/BEST/DIR je na obrázku .

2.3.5 Shrnutí Diferenciální evoluce

Z ná£rtu algoritmu 2 je zjevné, ºe tento algoritmus zapadá do obecného schématu
evolu£ních algoritm·. Inicializace a evaluace je ponechána beze zm¥ny. Co se týká
vlastní mutace a k°íºení populace v MDE je na rozdíl od algoritmu DE realizována
sekven£n¥ na v²echny jedince, £ímº se zajistí udrºování jisté diverzity populace b¥-
hem prohledávání. Výhodou algoritmu je jednoduchost, aplikovatelnost na spojitý
i diskrétní prohledávací prostor a ²iroká modulárnost. V neposlední °ad¥ je nut-
né zmínit d·leºitou vlastnost algoritmu, kterou je autoadaptivita prohledávacích
parametr·. Autoadaptivita je zp·sobena faktem, ºe s rostoucím po£tem generací
a tedy s postupnou konvergencí algoritmu ke globálnímu optimu se diferencia£ní
krok δ zmen²uje, a tím zamezuje velkým skok·m v pokro£ilém stádiu prohledá-
vání. Díky této vlastnosti se za b¥hu také m¥ní pom¥r explorace a exploatace.
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Obrázek 2.8: Ukázka strategie RAND/BEST

Obrázek 2.9: Ukázka strategie RAND/BEST/DIR
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Na za£átku je diferenciální krok velký, tedy algoritmus inklinuje spí²e k exploraci
prohledávaného prostoru. Na druhou stranu v záv¥ru, kdy se diferenciální krok
zmen²uje, p°evaºuje spí²e exploatace.

2.4 Evolu£ní strategie s adaptací kovarian£ní ma-
tice a dynamickým vytvá°ením nik

2.4.1 Evolu£ní strategie

Evolu£ní strategie (ES) je dal²í optimaliza£ní algoritmus který byl vyvinut v 70.le-
tech 20.století. Jejími autory jsou pánové I. Rechenberg a P. Schwefel [7]. Tento
algoritmus slouºí pouze pro spojité optimaliza£ní problémy. Pro iteraci populace z
jedné generace do druhé zde slouºí operátory selekce, mutace a nahrazení (repla-
cement). Operace selekce je nej£ast¥ji reprezentována náhodným vzorkováním
jedinc· z rovnom¥rného rozd¥lení. Krom¥ rozhodovacích parametr· jednotlivých
jedinc· se zde objevují i tzv. strategické parametry. Jsou to σ parametry 3 Gaus-
sova normálního rozd¥lení, které slouºí pro rozost°ení jedinc· p°i aplikaci operce
mutace. Jednotlivé σ parametry jsou v kaºdé iteraci adaptovány podle úsp¥²nosti
nové populace, díky tomu mají evolu£ní strategie d·leºitou vlastnost a totiº samo-
adaptaci kroku algoritmu v pr·b¥hu konvergence. Pro adaptaci t¥chto parametr·
je aplikováno pravidlo 1/5. Nahrazení rodi£ovské generace generací potomk· se
d¥lí na dv¥ základní strategie podle toho, jací jedinci mohou postoupit do násle-
dující generace na (µ, λ) a (µ + λ), kde µ je po£et rodi£·, λ je po£et potomk·
a µ ≤ λ. U (µ, λ)-ES algoritm· se z µ rodi£· navzorkuje λ potomk·, z nichº se
vybere do nové generace µ nejlep²ích jedinc·. M·ºe proto nastat situace, ºe se
nejlep²í jedinec z p°edchozí generace nep°enese do té následující. Na druhé stran¥
u (µ + λ)-ES se pro následující generaci vybírají nejlep²í jedinci ze sjednocení µ
rodi£· a λ jejich potomk·. N¥kdy se proto této strategii °íká elitistická. Pro více
podrobností o evolu£ních strategiích naleznete v £lánku [7].

2.4.2 Evolu£ní strategie s adaptací kovarian£ní matice

Algoritmus Evolu£ní strategie s adaptací kovarian£ní matice (Evolutionairy Stra-
tegies with Covariance Matrix Adaptation - ES-CMA) je speciální variantou ES,
který byl úsp¥²ný díky zachycení závislostí mezi prom¥nnými. Adaptace kovari-
an£ní matice je metoda, jak adaptovat muta£ní parametry algoritmu. Dále bu-
deme pracovat s variantou (1, λ)-ES-CMA, tedy z jednoho rodi£e vznikne pro
novou generaci λ potomk·. Nejlep²í jedinec z t¥chto λ jedinc· postoupí do nové
generace, na jejímº základ¥ se adaptuje kovarian£ní matice.

Základní vlastností této metody je propagace informace získané z p°edchozích
úsp¥²ných mutací. P°edpokládejme, ºe máme jedince v úvodní populaci ~x0. Nová
populace vznikne tak, ºe se muta£ním operátorem vytvo°í λ nových potomk·, z
nichº se vybere pouze ten nejlep²í jedinec. Generování nových jedinc· probíhá
podle následujícího vztahu:

3V jednorozm¥rném normálním rozd¥lení to je rozptyl, ve vícerozm¥rném pak kovarian£ní
matice
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~xg+1 = ~xg + σ ·B · ~z (2.9)

kde g je aktuální generace, σ je krok algoritmu, B je matice vlastních vekto-
r· kovarian£ní matice C vícerozm¥rného normálního rozd¥lení a ~z ≈ N(0, In) je
náhodn¥ vybraný vzorek z vícerozm¥rného normálního rozd¥lení se st°ední hod-
notou 0 a jednotkovou kovarian£ní maticí In. Tímto zp·sobem se navzorkují noví
potomci, ale klí£ovou sou£ástí celého algoritmu je adaptace kovarian£ní matice
C. Více o této metod¥ naleznete v £lánku [8].

2.4.3 Evolu£ní strategie a dynamické vytvá°ení nik

Jednou z prvních metod, které spadají do schématu algoritmu ES je tzv. Evolu£-
ní strategie s dynamickým vytvá°ením nik (ES-DN) [9]. Tato metoda je vhodná
zejména p°i °e²ení tzv. multimodální optimalizace, protoºe si algoritmus udrºuje
jistou diverzitu mezi jedinci 4 tak, aby nezkonvergovaly do jednoho lokálního op-
tima. Tím je zaji²t¥no jednak pokrytí prohledávacího prostoru, ale také rozd¥lení
populace do n¥kolika epicenter, kde m·ºe probíhat optimalizace nezávisle. Vý-
hoda diverzity populace je markantní i p°i jednocílové optimalizaci, v níº je více
niky zaru£eno prohledání v¥t²í £ásti prohledávaného prostoru. Pro vzorkování no-
vých jedinc· a adaptaci rozhodovacích parametr· je v tomto algoritmu pouºita
obdobná metoda jako je tomu u algoritmu ES (tedy adaptace pravidlem p¥tin).

Vstupem algoritmu je parametr q, který ozna£uje odhadovaný nebo o£ekávaný
po£et nik, do nichº se bude populace d¥lit. Vhodná hodnota musí být odhadnuta
pro kaºdou úlohu zvlá²´. Evolu£ní cyklus algoritmu je zahájen náhodnou mutací
populace, která je následn¥ ohodnocena �tness funkcí a rozd¥lena do q nik pomo-
cí funkce DPI 5 . Jako metrika vzdálenosti dvou jedinc· je pouºita eukleidovská
metrika. Kaºdá nika má sv·j vrchol. Kaºdé dva vrcholy musí spl¬ovat podmínku,
ºe jejich vzdálenost musí být v¥t²í neº 2 ·ρ, kde ρ je polom¥r nik a jeho výpo£et je
popsán ve £lánku [9]. Spln¥ním této podmínky se zajistí poºadovaný invariant tj.
jistá míra diversity populace. Následn¥ se pro kaºdou niku vyberou jedinci, kte°í
se rekombinují a postoupí do následující generace. Má-li jedna nika µ jedinc·, pak
vygenerujeme λ potomk· následujícím postupem. První rodi£ vznikne turnajovou
selekcí a druhý je pak vzat jako nejlep²í jedinec z niky, který je jiný, neº první je-
dinec. Takto vznikne λ pár· rodi£·, kte°í jsou poté vzájemn¥ zk°íºeni: strategické
parametry jsou k°íºeny pr·m¥rováním (crossover intermediate) a rozhodovací pa-
rametry pak diskrétním k°íºením, £ímº dostaneme λ potomk·. Z t¥chto potomk·
vybereme µ jedinc· do nové generace tak, ºe vezmeme η nejlep²ích jedinc· z λ
potomk· spole£n¥ s nejlep²ími µ−η jedinci z p·vodní niky. Stru£n¥ je algoritmus
nazna£en ve schématu . Více podrobností o této optimaliza£ní metod¥ naleznete
ve £lánku [9].

4Ve smyslu tohoto algoritmu se takoví jedinci nazývají vrcholy (peaks). Jedná se o jedince,
kte°í jsou uvnit° nik a mají nejlep²í ohodnocení �tness.

5Dynamic Peak Identi�cation - dynamická identi�kace vrchol·
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Algorithm 3 ES-DN
Require: q - odhadovaný po£et vrchol·, ρ - minimální vzdálenost mezi dv¥ma
vrcholy (polom¥r), NP , MaxGen

Pop0 ← InitRand(...)
g ← 0 {Evolu£ní cyklus}
while g ≤MaxGen do
for i = 1 to q + 1 do
NewPop← GenerateOffspringCMA(λ)

end for
Fitness← EvaluateSort(NewPop)
DPS ← DynamicPeakIdnetification(NewPop, F itness, q, ρ)
for all Peak ∈ DPS do
SetAsNewSearchPoint(Peak)
UpdateCMASet()

end for
N ← size(DPS)
if N < q then
GenerateNewSets(q −N)
UpdateCMASet()

end if
g ← g + 1

end while

Algorithm 4 DPI - Dynamic Peak Identi�cation
Require: Pop - vstupní populace, Fit - �tness funkce, NP - velikost populace,
q - odhadovaný po£et nik, ρ - polom¥r nik {Funkce DPI vrátí seznam vrchol·
nov¥ vzniklé populace. Funkce zajistí, ºe ºádné dva vrcholy nebudou od sebe
vzdálené mén¥ neº ρ}
Pop← Sort(Pop, F it,DESC)
I ← 1
NumPeaks← 0
DPS ← []
while NumPeaks = q‖I = N + 1 do
if Popi není zahrnut v ρ vzdálenosti od exitujících DPS then
DPS ← DPS ∪ {Popi}
NumPeaks← NumPeaks+ 1

end if
I ← I + 1

end while
return DPS
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2.4.4 Evolu£ní strategie s adaptací kovarian£ní matice a

dynamické vytvá°ení nik

Evolu£ní strategie s adaptací kovarian£ní matice a dynamické vytvá°ení nik (Dy-
namic Niching in Evolution Strategies with Covariance Matrix Adaptation - ES-
CMA-DN) je algoritmus, který vychází z algoritmu ES-DN, ov²em místo pouºití
evolu£ních operací z ES se zde pouºívají operace z algoritmu (1, λ)−ES-CMA. Al-
goritmus ve stru£nosti funguje následovn¥. M¥jme q odhadnutý po£et nik. B¥hem
algoritmu se udrºují tzv. q + 1 CMA-mnoºin, kde jedna CMA-mnoºina zahrnuje
ve²keré prom¥nlivé prom¥nné, nebo parametry ES-CMA algoritmu jako je kova-
ran£ní matice, velikost kroku apod. q CMA-mnoºin je bráno pro kaºdý vrchol
a q + 1. je po£ítáno pro tzv. ne-vrchol, tedy jedince, který je v kaºdé genera-
ci náhodn¥ inicializován. Tento jedinec zaji²´uje prohledání celého prostoru. V
evolu£ním cyklu je v jedné generaci z kaºdého vrcholu navzorkováno λ potomk·
na základ¥ jeho distribuce de�nované v p°íslu²né CMA-mnoºin¥. Po ohodnocení
�tness funkcí nových λ · (q + 1) jedinc· prob¥hne klasi�kace do nik pomocí DPI
funkce z algoritmu ES-DN 4. Vrcholy z nov¥ vzniklých nik jsou vzaty jeko jedinci
do nové populace. Pokud funkcí DPI se nepoda°í nalézt q vrchol·, pak zbylé vr-
choly pro novou populaci jsou vygenerovány náhodn¥. V kaºdém p°ípad¥ náhodn¥
p°egenerován q + 1. vrchol. Pro ilustraci algoritmu následuje schéma algoritmu .

Algorithm 5 ES-CMA-DN
Require: q, ρ,NP, PXover,MaxGen,Dim,L,H, Strategy {q je odhadovaný
po£et vrchol·, ρ je minimální vdálenost mezi vrcholy }

Pop0 ← InitRand(...)
g ← 0 {Evolu£ní cyklus}
while g ≤MaxGen do
for i = 1 to q + 1 do
NewPop← GenerateOffspringCMA(λ)

end for
Fitness← EvaluateSort(NewPop)
DynamicPeakSet← DynamicPeakIdnetification(NewPop, F itness, q, ρ)
for all Peak ∈ DynamicPeakSet do
SetAsNewSearchPoint(Peak)
UpdateCMASet()

end for
N ← size(DynamicPeakSet)
if N < q then
GenerateNewSets(q −N)
UpdateCMASet()

end if
g ← g + 1

end while
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3. Modi�kace algoritm· pro ú£ely
optimalizace katalýzy

N¥které algoritmy zmín¥né v kapitole 2 nespl¬ují v£echny poºadavky, které vyºa-
duje na²e optimaliza£ní úloha popsaná v 1.3. Proto je nutné zmín¥né algoritmy
modi�kovat, tak aby spl¬ovaly t°í základní poºadavky vyplývjící ze zadání:

1. Smí²ená optimalizace

2. Lineární omezení

3. Diversita populace

V této kapitole budou nejprve popsány v²echny zmodi�kované algoritmy Gene-
tický algoritmus pro diskrétní a spojitou £ást, Diferenciální evoluce pro spojitou
£ást a kone£n¥ Evolu£ní strategie s adaptací kovarian£ní matice a dynamické vy-
tvá°ení nik. Záv¥rem bude jako d·sledek t¥chto úprav navrºen pseudoalgoritmus,
který je ur£en pro °e²ení celé komplexní optimaliza£ní úlohy a který nasti¬uje
aplika£ní rozhraní celého optimaliza£ního algoritmu.

3.1 Genetický algoritmus pro diskrétní prostor

Jako diskrétní algoritmus byl pro na²e testování pouºit modi�kovaný Genetic-
ký algoritmus. Vstupem tohoto algoritmu je populace p°ípustných diskrétních
jedinc·. Kaºdý diskrétní jedinec reprezentuje neprázdný mnohost¥n. Obecn¥ °e-
£eno v diskrétním algoritmu se v podstat¥ °e²í k°íºení a mutace mnohost¥n·.
Body uvnit° t¥chto mnohost¥n· reprezentují spojité prom¥nné, jenº optimalizo-
vány pomocí n¥kterého z algoritm· pro spojitý prostor. Na²í snahou p°i návrhu
tohoto algoritmu je zachování jisté diverzity populace. Diverzitou se zde rozumí
odli²nost v²ech jedinc· jak v diskrétní, tak i ve spojité £ásti. Udrºování diverzity
populace je klí£ové pro konvergenci celého algoritmu, ale také je nezbytná pro
efektivní výpo£et �tness funkce, která se vyhodnocuje experimentáln¥. P°i na²em
testování jsme ov²em vycházeli z aproximace �tness funkce pomocí RBF sítí, a
proto není nutné dobu vyhodnocení ani �nan£ní hledisko brát v potaz. Cílem
úpravy tohoto Genetického algoritmu bylo navrhnout genetické operace mutace
a k°íºení nad diskrétní £ástí populace tak, aby spln¬ovaly v²echny vý²e zmín¥né
poºadavky. Vzhledem k sloºité stromové struktu°e komponent a podkomponent,
není moºné pouze aplikovat existující operátory, jenº pracují nad £ist¥ diskrétním
prostorem.

Jako operátor mutace je zde pouºit náhodný vyb¥r jedince z mnoºiny v²ech
p°ípustných diskrétních jedinc· tedy jedinc· reprezentujících neprázdné mno-
host¥ny. Pravd¥podobnostní rozd¥lení náhodného výb¥ru zachovává prav¥podob-
nosti existence jednotlivých komponent i jiných diskrétních parametr· de�nují-
cích katalytickou reakci. Toto rozd¥lení je rovnom¥rné, pokud optimaliza£ní struk-
tura nede�nuje ºádné pravd¥podobnosti komponent.

Operace k°íºení je upravena, tak aby zachovávala princip rekombinace, tedy
d¥di£nosti n¥kterých vlastností rodi£ovské generace do generace potomk·. Kv·-
li stromové struktu°e jednotlivých diskrétních komponent, není moºné aplikovat
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nap°íklad aritmetické, nebo vícebodové k°íºení rodi£· z genetického algoritmu.
Nebyl by totiº zaji²t¥n invariant, ºe v²ichni jedinci reprezentují p°ípustné °e-
²ení úlohy, protoºe aplikací standardních operátor· by mohl vzniknout jedinec
nespl¬ující lineární omezující podmínky. Navrhovaný operátor k°íºení vyuºívá
p°edpo£ítanou datovou strukturu zachycující pro v²echny jedince z existující po-
pulace seznam nejbliº²ích soused· z téºe populace. Jako vdálenost dvou jedinc·
je pouºita Hammingova metrika restringovaná na diskrétní £ást rozhodovacích
parametr·. Tato struktura je zobrazena na obrázku [Obr predpocitana struktura
pro krizeni]. Potomek dvou rodi£· operací k°íºení je potom de�nován jako jedi-
nec, který je obsadºen v jednom ze seznam· nejbliº²ích soused· a zárove¬ má
minimální vzdálenost v·£i v²em jedinc·m ze seznamu soused· druhého rodi£e.
Tímto zp·sobem jsou garantovány oba poºadované invarianty algoritmu.

Pro zlep²ení konvergence je moºné v navrhovaném diskrétním genetickém al-
goritmu aplikovat elitismus, která garantuje p°evod nejlep²ích jedinc· z jedné
generace do druhé.

3.2 Genetický algoritmus pro spojitý prostor

Prvním algoritmem pro spojitý prostor je op¥t genetický algoritmus. V tomto
p°ípad¥ byla vyuºita existující implementace algoritmu v prost°edí Matlab, které
umoº¬uje genetické operace s lineárním omezením a jím de�novaným mnohost¥-
nem p°ípustných °e²ení. Operátory, které zachovávají p°ípustnost v rámci jednoho
mnohost¥nu jsou: mutationAdaptFeasible pro operaci mutace a crossoverScatte-
red, c, nebo crossoverAritmetic pro k°íºení, coº jsou funkce implementované v
GADS toolboxu. Více informací o genetickém algoritmu naleznete v o�ciální do-
kumentaci p°íslu²ného Toolboxu na [12]. Tento genetciký algoritmus byl také
modi�kován tak, aby produkoval pouze odli²né jedince.

3.3 Diferenciální evoluce

Druhým algoritmem, který slouºí pro optimalizaci spojitého £ásti katalytické op-
timalizace je diferenciální evoluce. Algoritmus vychází z existujícího algoritmu
Moderní diferenciální evoluce nastín¥ného v kapitole 2.4. P°íslu²ný algoritmus
ov²em nezahrnuje práci s lineármím omezením rozhodovacích parametr·, a tu-
díº pro na²e ú£ely musí být upraven. Operátor aritmetidkého k°íºení nemusí být
modi�kován, protoºe zachovává p°ípustnost °e²ení. Na druhé stran¥ operátor di-
ferenciální mutace upraven být musí. Pro p°ipomenutí je výpo£et zmutovaného
potomka v Moderní diferenciální evoluci de�nován vztahem 2.3. Parametr δ má v
tomto vztahu význam sm¥rového vektoru, tedy sm¥r posunu od jiného bázového
vektoru β. Mutace je proto jednozna£n¥ ur£ena p°ímkou procházející bázovým
vektorem β a sm¥rovým vektorem δ. Modi�kace tohoto operátoru pro zachování
lineárního omezení má proto charakter nalezení takového bodu na p°ímce, který
je uvnit° mnohost¥nu de�novaného omezeníml. K tomu je zapo°ebí pomocí line-
árního programování nalézt pr·se£íky p°ímky s mnohost¥nem. Oba dva hledané
pr·se£íky je moºné spo£ítat ze vztahu 3.1

tmax = max
i:[A·~v<0]

[b− A · c]i
[A · ~v]

//tmin = min
i:[A·~v>0]

[b− A · c]i
[A · ~v]

(3.1)
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kde A · ~x ≤ b je soustava lineárních nerovnic de�nujících mnohost¥n a c +
t~v je parametrické vyjád°ení p°ímky se sm¥rovým vektorem ~v, parametrem t a
procházejícím bodem uvnit° mnohost¥nu c. Výsledkem obou rovnic je hodnota
parametru t v rovnici p°ímky. Dopo£ítání sou°adnic pr·se£ík· spo£ívá pouze v
dosazení do rovnice p°ímky. Uv¥domme si ºe nemusíme °e²it, ºádné speciální
p°ípady, kdy pr·se£ík p°ímky s mnohost¥nem neexistuje A · ~x = b, protoºe v
na²em p°ípad¥ je mnohst¥n ve v²ech sou°adnicích omezený a bod c je uvnit°
mnohost¥nu. Více informací o dané problematice naleznete na [10].

Postup získání nového jedince modi�kovanou diferenciální mutací je takový,
ºe nejprve se zkusí zpo£ítat nový jedinec pomocí operace a pokud je výsledný
jedinec nep°ípustný, tak se jako jeho p°ípustný ekvivalent pouºije pr·se£ík p°ímky
s mnohost¥nem lineárního omezení.

3.4 Evolu£ní strategie s adaptací kovarian£ní ma-
tice a dynamickým vytvá°ením nik

T°etím algoritmem ur£eným pro °e²ení spojité £ásti optimaliza£ní úlohy je upra-
vený algoritmus ES-CMA-DN, který je popsaný v kapitole 5. Op¥t se jedná o
úpravu té £ásti algoritmu, která zp·sobuje vygenerování nových jedinc· v po-
pulaci. V tomto p°ípad¥ to je ta £ást algoritmu, kdy se náhodn¥ vzorkují noví
jedinci z vícerozm¥rného normálního rozd¥lení N(µ,C) se st°ední hodnotou µ a
kovarian£ní maticí C, rodi£ovské populace do nové. Cílem úpravy této muta£ní
operace je zajistit, aby navzorkovaná populace obsahovala p°ípustné jedince, te-
dy jedince spl¬ující lineární omezení. To ov²em není moºné s jistotou zaru£it u
ºádného jedince.

První navrºené °e²ení bylo pomocí vzorkování jedinc·, u nichº je �dostate£n¥�
velká pravd¥podobnost, ºe je jejich potomek bude p°ípustný. Tuto pravd¥podob-
nost není snadné spo£ítat p°esn¥ jako integrál hustoty θ rozd¥lení vícerozm¥rné-
ho normálního rozd¥lení N p°es celý mnohost¥n p°ípustnosti, nýbrº jsme pouze
schopni spo£ítat její dolní odhad jako integrál tytéº funkce p°es men²í mnoºinu
obsaºenou v mnohost¥nu a tou je �eby²evova koule. U ní je zaru£eno, ºe je ce-
lá obsaºena uvnit° mnohost¥nu. Jak se ov²em pozd¥ji ukázalo, je tato metoda
nevhodná pro °e²ení dané úlohy, protoºe ve v¥t²in¥ p°ípad· je objem �eby²evo-
vy koule v·£i objemu celého mnohost¥nu p°íli² malý, a tudíº výpo£et p°es takto
malou mnoºinu nemá vypovýdající hodnotu. Navíc nebylo garantováno, ºe �eby-
²evova koule je umíst¥na v blízkosti t¥ºi²t¥ mnohost¥nu. Tyto d·vody nás p°im¥ly
od tohoto postup odstoupit.

Jako nejvhodn¥j²í a zárove¬ nejjednodu²²í °e²ení se ukázalo navzorkování více
jedinc· z rozd¥lení N , neº bylo zapot°ebí, a mezi potomky rodi£ovské populace se
vybraly pouze ty p°ípustné. Pokud se opakovan¥ nezda°í navzorkovat dostate£ný
po£et jedinc·, pak se generace potomk· doplní n¥kterými jedinci z populace
rodi£ovské.

3.5 Hlavní algoritmus

Výsledkem úprav diskrétního a spojitých algoritm· vznikl návrh celkového pseu-
doalgoritmu °e²ícího smí²enou optimalizaci s lineárním omezením a podporujícím
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zpracování optimaliza£ní struktury popisující katalytickou reakci. Je to tedy ja-
kýsi rámec, který nám umoºní porovnatelné srovnání v²ech pouºitých algoritm·.

Algorithm 6 Pseudoalgoritmus
Require: Optimization - optimaliza£ní struktura, F - �tness funkce, Options -
vstupní parametry algoritmu
{P°edzpracuje optimaliza£ní strukturu}
(Optimization, CL, ProbCL)← PreprocessOptimization(Optimization)
{Najde mnoºinu t°íd jedinc· majících ekvivalentní matice omezení FCL a jejich
pravd¥podobnosti ProbFCL jako podmnoºinu mnoºiny v²ech existujících t°íd
CL}
(FCL, ProbFCL)← FindFeasibleClasses(CL, ProbCL)
{Náhodná inicializace populace funkce RandPopulation(N, FCL). V jedné ite-
raci se vygeneruje vºdy jeden jedinec}
for i = 1 to N do
FCLrnd ← RandDist(FCL, ProbFCL) {Náhodn¥ vybere jednu t°ídu}
Popi ← FindRandInd(Optimization, FCLrnd) {Nalezene se nového jedince
ve t°íd¥ FCLrnd}

end for
{Ohodnocení úvodní populace}
State← EvalPopulation(Pop, F,Optimization)
{Inicializace algoritmu}
State← InitAlg(Options)
{Hlavní cyklus algoritmu}
while EndAlg = false do
State ← DiscGeneration(State, Pop, CL,Optimization,Options) {Prove-
deni jedné iterace diskrétního algoritmu}
State ← DiscGeneration(State, Pop, CL,Optimization,Options) {Prove-
deni jedné iterace spojitého algoritmu}
(State, Pop) ← EvalPopulation(Pop, F,Optimization) {Ohodnocení nové
populace}
State ← PopulationStats(State, Pop,Optimization,Options) {Výpo£et
statistik nové populace}
State ← PopulationP lot(State, Pop,Options) {Výpis statistik nové popu-
lace na konzoli}
(EndAlg, ExitV alue) ← EndCriterium(State, Pop) {Výpo£et koncového
kritéria}
State.Generation← State.Generation+ 1 {Posun na novou generaci}

end while
returnExitV alue
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4. Implementace

V úvodu této kapitoly bude popsáno vývojové prost°edí pouºité pro vývoj pro-
gram· a jeho nezbytných sou£ástí. Dále bude následovat popis vstupních dat
algoritmu a podrobn¥j²í popis funkcí pouºitých v porovnávacím schématu. D·raz
bude kladen hlavn¥ na tzv. globální funkce, které implementují navrºený hlavní
algoritmus 6.

4.1 Vývojové prost°edí

Jako vývojové prost°edí pro porovnání algoritm· a °e²ení katalytické optimali-
za£ní úlohy byl pouºit program Matlab od spole£nost MathWorks. Jedná se o
nástroj vhodný mimo jiné pro °e²ení matematických úloh, úloh dobývání znalostí
z dat, modelování neurononových sítí a vizualizaci dat. Tento program je distri-
buován jako komer£ní software, který je moºné roz²i°ovat dopl¬kovými moduly
tzv. toolboxy, které vºdy °e²í speci�ckou t°ídu úloh. Mezi nejpouºívan¥j²í toolbo-
xy pat°í Gentic Algorithm and Direct Search Toolbox (u nov¥j²ích verzí Global
Optimization Toolbox ), Neural Network, Statistics a mnoho dal²ích. Pro vývoj
na²ich algoritm· byl pouºit Matlab verze R2007b roz²í°ený o Gentic Algorithm
and Direct Search Toolbox (GADS), Optimization Toolbox, Statistics Toolbox a
voln¥ dostupný Multi-Parametric Toolbox (MPT) [11].

4.2 Struktura programu

Aby bylo moºné v²echny t°i zadané algoritmy porovnat bylo nutné navrhnout
jakýsi jednotný rámec (viz algoritmus 6), do n¥hoº by bylo moºné vkládat jed-
notlivé algoritmy, jako moduly. Druhý poºadavek, který plyne ze zadání úlohy je,
aby onen rámec umoº¬oval °e²it katalytickou optimaliza£ní úlohu.

4.3 Vstupní data algoritmu

4.3.1 Struktura Optimization

Struktura Optimization má £ty°i poloºky (KnownIdentifiers, Constraints,
GlobalParameters, ExternalFunction), z nichº pro na²e ú£ely byly pouºity
pouze první dv¥ poloºky:

• KnownIdenti�ers - pole struktur popisujících jednotlivé identi�kátory opti-
maliza£ní úlohy

Identi�er - název identi�kátoru.

QuantityNumber - [£íslo] £íslo v¥t²í neº nula, pokud je identi�kátor ome-
zen lineárním omezením, jinak rovno 0.

KnownComponent - [0/1] rovno 1, pokud je známá komponenta, jinak
rovno 0.
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InProportion - [0/1] rovno 1, pokud má identi�kátor de�novanou propor-
ci.

Proportion - [£íslo/identi�kátor] £íslo, nebo identi�kátor de�nující mnoº-
ství.

PreparedUsing - [0/1] rovno 1, pokud má identi�kátor de�novanou p°í-
pravu.

Preparation - [identi�kátor] identi�kátor popisující p°ípravu.

Evolvable - [0/1] rovno 1, pokud se identi�kátor ú£astní evoluce, jinak
rovno 0.

Count - [0/1] rovno 1, pokud má identi�kátor de�novanou proporci, jinak
rovno 0.

ComposedOf - [0/1] rovno 1, pokud je identi�kátor sloºen z dal²ích iden-
ti�kátor·, jinak rovno 0.

ComposedOfRoot - [0/1] rovno 1, pokud je identi�kátor ko°enem stromu,
jinak rovno 0.

FromAmong - [0/1] Je rovno 1, pokud se u identi�kátoru vybírá jen jistá
podmnoºina komponent, jinak rovno 0. Týká se pouze identi�kátor·,
které mají ComposedOf = 1.

HowMany - [£íslo, identi�kátor] velikost vybíraných podkomponent. Týká
se pouze identi�kátor·, které mají FromAmong = 1.

Subcomponents - [seznam identi�kátor· v p°ípad¥, ºe má identi�ká-
tor poloºku ComposedOf nastavenou na 1, pak tato poloºka ur£uje
identi�kátory, které jsou jeho podkomponentami.

FromInterval - [0/1] rovno 1, pokud identi�kátor nabývá spojitých hodnot
z omezeného intervalu, jinak rovno 0.

LowerBound, UpperBound - [£íslo, identi�kátor] horní a dolní mez spo-
jitého identi�kátoru.

Precision - [mocnina deseti] - ur£uje po£et desetinných míst na která se
zaokrouhluje spojitý idneti�kátor.

FromIntervalParameters - [°et¥zec] - ur£uje spojité náhodné rozd¥lení
spojitého identi�kátoru. Pokud je prázdné, bere se jako defaultní hod-
nota rozd¥lení rovnom¥rné.

IsPrimitive - [0/1] rovno 1, pokud je to list stromové struktury.

OneOf - [0/1] rovno 1, pokud je identi�kátor diskrétní a jeho hodnota se
vybíra ze seznamu hodnot z pole Choices.

Choices - [seznam hodnot/°et¥zc·] viz vý²e.

DistributedAs - [0/1] rovno 1, pokud je identi�kátor OneOf=1 a pravd¥-
podobnostní rozd¥lení jednotlivých výb¥r· v Choices není rovnom¥rné.

Distribution - [seznam £ísel] tato poloºka ur£uje pravd¥podobnostní roz-
d¥lení jednotlivých výb¥r· v Choices.

SavedIn - [0/1] rovno 1, pokud je identi�kátor uloºen v databázi.
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• Constraints - struktura, která popisuje lineární omezení spojitých a n¥kte-
rých diskrétních identi�kátor·.

Aeq, Beq - soustava lineárních rovností.

Aineq, Bineq - soustava lineárních nerovností.

Quantities - názvy identi�kátor·, v po°adí, které koresponduje jednotli-
vým sloupc·m vý²e zmín¥ných soustav.

Precisions - zaokrouhlovací p°esnosti jednotlivých identi�kátor·.

HCN_catalyst(1)

active(2)

Ag(25)

Zn(24)

Pt(23)

Ir(21)

Ni(22)

Y(16)

La(17)

Au(26)

Zr(18)

Mo(19)

Re(20)

support(2)

count_active(4)
Ag_prop(15)

Zn_prop(14)

Pt_prop(13)

Ir_prop(10)

Ni_prop(11)

Y_prop(5)

La_prop(6)

Zr_prop(7)

Mo_prop(8)

Re_prop(9)

Au_prop(16)

[1,2,3,4,5,6,7,8,9,10]

[1, 2, 3]

HCN_catalyst(1)

Y(16)

spojitý

Diskrétní identifikátory

složený

primitivní výčet

počet

Obrázek 4.1: P°íklad stromové struktury identi�kátor· (komponent) optimaliza£-
ní struktury HCN_catalyst.

• options - options je struktura uchovávající ve²keré konstantní nastavení
celého algoritmu jako je velikost populace (PopulationSize), maximál-
ní po£et generací algoritmu (MaxGenerations), maximální po£et ohodno-
cení �tness funkce (MaxFunEval), volba spojitého resp. diskrétního algo-
ritmu (ContAlg resp. DiscAlg) a jejich nastavení evolu£ních parametr·
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Diskrétní Spojité Diskrétní

Jedinec x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10

QuantityNumber 0 5 6 1 2 3 4 0 0 0

1 2 3 4 5 6 2 4 5 6

1 x5 x7 x2 x3 x5 x7 x2 x3

2

. Aineq1 Aineq2
.

K

Diskrétní identifikátor nevstupijící do omezení
Diskrétní identifikátor vstupijící do omezení
Spojitý identifikátor vstupijící do omezení
Pro daného jedince nedefinovaný identifikátor

Obrázek 4.2: P°íklad redukce vstupní matice omezeni Aineq1 de�nované v struk-
t·°e Constraints a výb¥ru sloupc· podle identi�kátor· de�novaných v konkrétním
jedinci.

(ContParams resp. DiscParams). Dále je moºné nastavit parametry ladící-
ho reºimu DebugMode, Verbosity a PlotInterval. DebugMode je p°epína£
mezi ladícím a produk£ním reºimem b¥hu algoritmu. Pokud je DebugMode

roven 1, tak jsou v prub¥hu algoritmu volány n¥které kontrolní funkce za-
£ínající check_*, jenº kontrolují konzistenci algoritmu za b¥hu. Verbosity
ur£uje úrove¬ ladících výpis· a nabývá £ty° hodnot: 0 - ladicí tisky jsou
úpln¥ vypnuty, 1 - ladící tisky pro produk£ní b¥h algoritmu, 2 - podrobn¥j²í
ladící tisky, 3 - nejpodrobn¥j²í výpis.

• info - info je struktura p°edpo£ítaných hodnot z Optimization struk-
tury. Obecn¥ obsahuje vektorizované booleovské masky, ur£itých vlastností
identi�kátor· de�novaných v Optimization struktu°e (nap°.: cont_mask je
maska v²ech spojitých identi�kátor·)

4.4 B¥h programu a popis pseudoalgoritmu

4.4.1 Konvence a základní struktura programu

Vývojové prost°edí Matlab umoº¬uje jak objektový, tak i procedurální p°ístup
k programování. Pro ú£ely implementace hlavního algoritmu 6 a jednotlivých
porovnávaných algoritm· byl pouºit druhý (procedurální) zp·sob. Celý program
je proto £len¥n do funkcí, které jsou dle konvence programování v Matlabu umís-
t¥ny v souboru se stejným názvem. Funkce v tomto programu se dají rozd¥lit na
následující t°i kategorie:

1. kategorie základních funkcí algoritmu jsou pojmenovány XX_název_funkce,
kde XX je EA - obecné funkce algoritmu, GA - funkce týkající se genetic-
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kého algoritmu, DE funkce týkající se diferenciální evoluce, nebo ES funkce
týkající se evolu£ní strategie.

2. kategorie ostatních globálních funkcí.

3. kategorie lokální, nebo private funkce.

Spu²t¥ní b¥hu algoritmu zaji²´uje základní funkce eacompare2(), jejímº vstu-
pem jsou dva parametry Optimization, options. Optimization je vstupní op-
timaliza£ní struktura, která reprezentuje reálnou katalytickou, smí²enou, opti-
maliza£ní úlohu tj. popisuje formát prohledávaného prostoru a také experimen-
tální �tness funkci. P°ipome¬me, ºe �tness funkce má experimentální charak-
ter, a proto je její vyhodnocení v praxi velice £asov¥ a �nan£n¥ náro£né. Proto
pro ú£ely testování optimalizace byla vyuºita její aproximace pomocí RBF sí-
tí. [1]. Druhým parametrem je struktura options 4.3.1, která je inicializována
funkcí EA_create_options(). Pokud chceme na£íst RBF model �tness funkce,
je nutné zavolat load_fitness_data(), kde se inicializují modely final_model,
model_type, glm_model, global_model. Tyto modely je moºné pro zeefektivn¥ní
b¥hu algoritmu a jeho opakování p°edpo£ítat. V takovém p°ípad¥ se p°ediniciali-
zované struktury vloºí do load_fitness_data() jako parametr.

Funkce eacompare2() by se dala rozd¥lit do dvou £ástí inicializace a evolu£ní
cyklus.

1. Inicializace - v inicializaci se provede n¥kolik klí£ových krok· pro b¥h ce-
lého algoritmu. Pro správné vygenerování náhodné populace je nezbytné,
aby v²ichni jedinci byli p°ípustní a aby jejich náhodný výb¥r respektoval
prvd¥podobnostní rozd¥lení de�nované strukturou Optimization. Hlavní
kroky které proto prob¥hnou v této fázi jsou: p°edzpracování Optimization
struktury 1, nalezení p°ípustných t°íd jedinc· viz 4.4.3 a na záv¥r se provede
vygenerování náhodné populace.

2. Evolu£ní cyklus - cyklus b¥hem n¥hoº se st°ídají dva kroky optimalizace,
nejprve se provede iterace diskrétního algoritmu EA_disc_generation(),
poté se provede iterace algoritmu spojitého EA_cont_generation(). Ná-
sledn¥ se ohodnotí nová populace, spo£ítají se statistiky pro porovnání
EA_statistics() a vypí²e se pr·b¥h algoritmu na výstup EA_plot_pop().
Celý cyklus b¥ºí, dokud není spln¥no koncové kritérium EA_end_criterium().
Pak algoritmus skon£í a vrátí návratový stav obsahující informace o pr·b¥hu
algoritmu 2. Jako koncové kritérium je pouºito bu¤ dosaºení maximálního
po£tu generací (options.MaxGenerations), nebo ohodnocení �tness funkcí
(options.MaxFunEval).

4.4.2 Lineární omezení ve struktu°e Optimization

Lineární omezení je pro na²í optimalizaci de�nováno ve strukt·°e Optimizati-
on.Constraints trojím zp·sobem:

1Jedná se o p°edzpracování poloºek Constraints a KnownIdenti�ers
2konvergence skóre v pr·b¥hu generací
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1. Pomocí soustavy lineárních rovnic

A1 · ~x = ~b1 (4.1)

kde A1 ∈ Rm1×n

2. Pomocí soustavy lineárních nerovnic

A2 · ~x ≤ ~b2 (4.2)

kde A2 ∈ Rm2×n

3. Pomocí horních a dolních mezí pro jedontlivé prom¥nné - ~lb, ~ub ∈ Rn, takový
ºe platí

~lb ≤ ~x ≤ ~ub (4.3)

Vý²e zmín¥né matice de�nují omezení souhrn¥ pro v²echny identi�kátory vstu-
pující do omezení 3. Do omezení vstupují ov²em jen identi�kátory, jenº jsou je-
dincem de�novány. Ze stromového charakteru Optimization struktury vyplývá,
ºe £asto se u konkrétního jedince vybírá pouze n¥jaká podmnoºina komponent
z v¥t²ího po£tu, a tudíº n¥které identi�kátory nejsou v·bec de�novány. Potom
také p°íslu²né sloupce omezení nejsou de�novány. Trochu zjednodu²en¥ se tedy
dá °íci, ºe diskrétní hodnoty jedince de�nují výb¥r sloupc· v rovnicích 4.1 a 4.2 4,
které pak omezují spojitou £ást. Prohledávaný prostor úlohy je tedy pom¥rn¥ he-
terogenní, protoºe je rozd¥len do mnoha mnohost¥n· (polytop·), jejichº dimenze
n
′
závisí na konkrétním jedinci a platí n

′ ≤ n a jenº je omezen odpovídajícími
soustavami lineárního omezení. Diskrétní £ást jedince ur£uje výb¥r jednoho mno-
host¥nu, zatímco spojitá £ást de�nuje bod uvnit° tohoto mnohost¥nu. Je nutné
dodat, ºe né v²ichni jedinci, kte°í mohou být vygenerováni z Optimization struk-
tury, reprezentují neprázdný mnohost¥n. Z tohoto d·vodu je nezbytné nalézt ty
kombinace diskrétních hodnot, které de�nují p°ípustný (neprázdný) mnohost¥n.
Pouze s t¥mito hodnotami se bude v následujícím algoritmu pracovat. Vzhledem
k moºnému rozsahu úlohy, kde po£et v²ech diskrétních kombinací m·ºe vzr·st aº
na ≈ 109, není jejich nalezení v reálném £ase triviální problém. Více o nalezení v
následující kapitole 4.4.3

4.4.3 P°edzpracování, p°edpo£ítání t°íd ekvivalence a je-

jich pravd¥podobností

De�nice1: Roz²í°ená soustava omezení je taková soustava Ar · ~x ≤ br, kde Ar

vznikne z A2 dopln¥ním o matici A1 p°evedenou na soustavu nerovnic 5.

De�nice2: De�nujme ekvivalenci nad t¥lesem roz²í°ených matic omezení ≡,
kde A

′
r ≡ A

′′
r , práv¥ tehdy kdyº mají stejné roz²í°ené matice omezení aº na

permutace sloupc· a °ádk·.
3Jsou to identi�kátory, které mají QuantityNumber > 0. Tato hodnota poté udává index

sloupce, v maticích A1, A2, lb, ub, ke kterému daný identi�kátor náleºí.
4rovnice 4.3 se z°ejm¥ dá snadno p°evézt na rovnici 4.2.
5Kaºdá rovnice typu A1i ·~x = b1i se p°evede na dv¥ nerovnice A1i ·~x ≤ b1i a −A1i ·~x ≤ −b1i.
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Obrázek 4.3: Ukázka dvoudimenzionálního mnohost¥nu.

Poznámky:

• Nutno podotknout, ºe mnohost¥ny reprezentované ekvivalentními maticemi
v ºádném p°ípad¥ nemusí být vºdy stejné, protoºe to mohou být mnohost¥-
ny v jiných sou°adnicích. Pouze o nich m·ºeme tvrdit, ºe mají stejný 'tvar',
tedy i stejný prostor °e²ení, a tudíº sta£í na p°ípustnost, £i nep°ípustnost
v²ech takových mnohost¥n· otestovat pouze jednoho zástupce.

• T°ídou v následujícím textu bude vºdy my²lena t°ída ekvivalence ve smyslu
p°edchozích de�nic. V programu je tato t°ída reprezentovaná strukturou
class, která se v programu vytvá°í funkcí create_class().

P°edzpracování struktury je dal²í krok inicializa£ní fáze. P°edzpracování pro-
bíhá ve funkci preprocess_opt_struct(), jejímº jediným parametrem je Opti-
mization struktura a výstupem je info struktura. V této funkci se rekurzivn¥
(prohledáváním do hloubky) projde celý strom a provedou se dva základní úko-
ny. Za prvé to je získání redundantních údaj· pro následnou efektivn¥j²í práci se
strukturou. Jedná se zejména o vektorizaci masek jednotlivých vlastností a také
p°edpo£ítání index· jednotlivých identi�kátor· 6. Druhým úkolem této funkce
je nalezení v²ech t°íd ekvivalence, které reprezentují neprázdný mnohost¥n a je-
jich pravd¥podobnostního rozd¥lení. Nejtriviáln¥j²ím nápadem, jak takové t°ídy
nalézt je vygenerovat v²echny kombinace jedinc·, k nim najít roz²í°ené matice
omezení a vzájemn¥ porovnat. Tento postup je velice neefektivní a na struktury
£ítající více neº 40 identi�kátor· v praxi neaplikovatelný. Proto bylo nutné zvolit
jiný zp·sob, zp·sob zaloºený na principu dynamického programování tj. z díl£ích
°e²ení a jejich agregací získat °e²ení celkové.

Cílem tedy není generovat v²echny moºné jedince, ale hledané t°ídy budovat
postupn¥ p°í pr·chodu stromovou strukturou. Budeme si proto u kaºdého iden-
ti�kátoru (listu ve strom¥) uchovávat informaci o tom, kolik t°íd z n¥j a z jeho

6Identi�kátory se v Optimization struktu°e na sebe odkazují svýmí jmény (znakovými °e-
t¥zci), coº je nevýhodné pro následnou práci, protoºe by se p°i kaºdém dereferencování odkazu
muselo projít celé pole s identi�kátory
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podstromu vzniká. V programu se struktura, která tyto informace nese nazývá
class (viz programátorské komentá°e k funkci create_class()). Z toho tudíº
vyplývá, ºe námi hledané p°ípustné t°ídy ekvivalence jsou v²echny t°ídy ko°ene
stromu. Ty vzniknou postupným agregováním podt°íd p°i rekurzivním prohledá-
vání stromu. Pro správné p°edávání informací o t°ídách z niº²í úrovn¥ stromu do
vy²²í je zapot°ebí si uv¥domit, které identi�kátory zvy²ují po£et t°íd, a které ho
zachovávají. K tomuto ú£elu vy£leníme n¥kolik typ· identi�kátor·.

1. Spojitý identi�kátor - ve stromové strukt·°e je to vºdy list a jeho p°ísp¥vek
do celkového po£tu t°íd je pouze ten, ºe se roz²í°í matice omezení v²ech t°íd
o p°íslu²ný sloupec tohoto identi�kátoru. To znamená, ºe v²echny t°ídy,
kte°í budou zahrnovat tento identi�kátor budou mít v matici omezení jeho
p°íslu²ný sloupec z matice omezení. P°ipome¬me, ºe spojitý identi�kátor
má vºdy odpovídající sloupec v maticích omezení.

2. Identi�kátor typu po£et - typicky tento identi�kátor ur£uje po£et vybíra-
ných podkomponent daného sloºeného (ComposedOf) identi�kátoru a £asto
je sám o sob¥ zahrnut v matici omezení. Jeho p°ísp¥vek do po£tu t°íd je
zvy²ující, protoºe kaºdá volba ur£itého konkrétního po£tu k (typicky po£tu
podkomponent v ComposedOf identi�kátoru) m¥ní matici omezení v²ech
k-prvkových podmnoºin podkomponent.

3. Diskrétní identi�kátor v omezení - jedná se o (OneOf) identi�kátor, jenº má
v poli Choices numerické hodhoty. Jeho p°ínos do celkového po£tu t°íd je
zvy²ující a platí, ºe kaºdá hodnota identi�kátoru vytvá°í jednu t°ídu.

4. Diskrétní identi�kátor bez omezení - jedná se o (IsPrimitive a OneOf)
identi�kátory. P°estoºe tyto identi�kátory zp·sobují zvý²ení po£tu diskrét-
ních kombinací, jejich po£ty t°íd se jejich vlivem nezvy²ují.

5. Diskrétní sloºené identi�kátory - jedná se o (ComposedOf) identi�kátory.
V tomto p°ípad¥ je po£et t°íd, které generuje tento identi�kátor dán jako
kartézský sou£in t°íd jednotlivých podkomponent. V p°ípad¥, ºe se vybírají
pouze k-prvkové podmnoºiny, pak t°ídy kaºdé takové podmnoºiny jsou dá-
ny, jako kartézský sou£in t°íd jejich podkomponent a celková mnoºina t°íd
tohoto identi�kátoru je potom sjednocení v²ech takových kartézských sou£i-
n·. Jak bude uvedeno dále, práv¥ na tomto míst¥ dochází k nejv¥t²í 'úspo°e'
a k nejv¥t²ímu rozdílu mezi po£tem t°íd a po£tem diskrétních kombinací.
Praxe totiº ukazuje, ºe podkomponenty sloºených identi�kátor· mají £asto
ekvivalentní 7 matice omezení. Je tedy z°ejmé, ºe stejné k-prvkové kom-
binace ekvivaletních podkomponent ve vybíraných k-prvkových podmnoºi-
nách bude generovat ekvivalentní matice omezení, a tedy v²echny takové
kombinace budou pat°it do stejné t°ídy ekvivalence. Pro lep²í ilustraci té-
to problematiky si m·ºeme v²echny podkomponenty s ekvivalentní maticí
obarvit barvami b = (b1, . . . , bt), kde t je po£et neekvivalentních podkom-
ponent. Potom do jedné t°ídy ekvivalence spadnou v²echny stejn¥ barevné
a stejn¥ po£etné kombinace barev 4.4.

7Ve smyslu De�nice2.
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CID Barva podtříd N D Prob
1 1 1 1/231
2 10 1 10/231
3 10 1 10/231
4 45 1 45/231
5 45 1 45/231
6 120 1 120/231

Obrázek 4.4: Ukázka d¥lení t°íd u podkomponent sloºené komponenty
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Z p°edchozího d¥lení vyplývá, ºe k redukci po£tu t°íd v·£i diskrétním kombi-
nacím dochází ve dvou p°ípadech 4) a 5). Ve výsledku m·ºe být na celé Optimization
struktu°e rozdíl mezi po£tem diskrétních kombinací a po£tem t°íd ekvivalen-
ce n¥kolik °ád·. V krajních p°ípadech ov²em m·ºe nastat situace, kdy bude
Optimization struktura natolik nesourodá, ºe po£et t°íd bude asymptoticky ro-
ven po£tu kombinací, jinými slovy kaºdá t°ída bude obsahovat jeden prvek (jednu
diskrétní kombinaci). Jak jsem ale otestoval na n¥kolika reálných Optimization

strukturách, tak tomuto nedochází, ale naopak je redukce po£tu t°íd markantní.

4.4.4 Struktura class

Struktura class má dva druhy poloºek. Prvním jsou tzv. globální poloºky, jenº
jsou propagovány p°i pr·chodu stromu od list· aº ke ko°eni. Druhým typem
jsou poloºky lokální, které mají význam pouze pro jeden indenti�kátor (nej£ast¥ji
sloºený - ComposedOf, nebo diskrétní výb¥r - OneOf). V následujícím seznamu
je vý£et poloºek struktury class:

cid - id t°ídy £íslované od 1 do po£tu t°íd ncl.. Toto £íslo má klí£ový význam p°i
generování náhodné populace, protoºe ur£uje jakési úplné uspo°ádání na t°í-
dách. Toto uspo°ádání je de�nované pr·chodem algoritmu preprocess_opt_struct()
stromem.

prob - pravd¥podobnost t°ídy normovaná na interval 〈0, 1〉, která je závislá jak
na po£tu diskrétních kombinací ve t°íd¥, tak na pravd¥podobnostním roz-
d¥lení vybraných diskrétních hodnot (4.4.5).

idxs - lokální informace. Poloºka obsahuje matici kombinací index· podkompo-
nent pat°ících do této t°ídy.

quant_idxs - indexy sloupc· v matici omezení v²ech identi�kátor·, které daná
t°ída vyuºívá.

n - po£et v²ech diskrétních kombinací, které jsou ve t°íd¥ obsaºeny.

d - pravd¥podobnostní distribuce t°ídy. Agreguje v sob¥ informaci o pravd¥po-
dobnostních distribucích vybraných diskrétních hodnot.

eq_group - lokální informace, která se objevuje pouze u sloºených (ComposedOf)
identi�kátor·. Barevná kombinace ekvivalentních podkomponent

type - typy t°ídy:

• cont - tímto p°íznakem je ozna£ena t°ída pouze u spojitých identi�-
kátor· (FromInterval) a tyto t°ídy slouºí pouze k propagaci údaj· o
matici omezení.

• count - tímto p°íznakem je ozna£ena t°ída pouze u identi�kátor· po£tu
(Count) a tyto t°ídy slouºí pouze k propagaci údaj· o matici omezení.

• disc - standardní diskrétní t°ída v²ech ostatních identi�kátor· nespa-
dajících do ºádné z p°edchozích moºností.

32



Aineq - vybrané sloupce levé strana soustavy nerovností respektující výb¥r kon-
krétních diskrétních hodnot.

Aeq - vybrané sloupce levé strana soustavy nerovností respektující výb¥r kon-
krétních diskrétních hodnot.

Bineq - pravá strana soustavy nerovností upravená po dosazení konkrétních dis-
krétních hodnot.

Beq - pravá strana soustavy nerovností upravená po dosazení konkrétních dis-
krétních hodnot.

4.4.5 Výpo£et pravd¥podobností, cid a matic omezení u

t°íd

Zna£ení: Ozna£me n¥jaký sloºený 8 K, který má podkomponenty K1, . . . , Kr

viz obrázek 4.4. Dále jsou de�novány po£ty vybíraných podkomponent z identi�-
kátoru Count k1, . . . , ks, kde maxj(kj) ≤ r. Kaºdá podkomponenta Ki reprezen-
tuje mnoºinu t°íd C1 = (Ci1, . . . , Citi), kde ti je po£et t°íd podkomponenty Ki.
Dále ozna£íme Ccidj, Cnj, Cdj, Cpj a Cqj hodnoty poloºek cid, n, d, prob a
quant_idxs t°ídy Cj.

Pro výpo£et pravd¥podobností (class.prob), po£tu kombinací (class.n),
distribucí (class.d) a omezení (class.quant_idxs) je nutné identi�kátory op¥t
brát rozd¥lené dle p°edhozí kapitoly 4.4.3.

1. Spojitý identi�kátor (FromInterval) - vznikne jedna t°ída typu cont s t¥mi-
to vlastnostmi: Ccid = 1, Cn = 1, Cd = [], Cp = [], Cq = QuantityNumber,

2. Identi�kátor typu po£et (Count) - vznikne s-prvkové pole t°íd typu count
s t¥mito vlastnostmi: Ccidi1 = i, Cni1 = 1, Cdi1 = Distributioni, Cpi1 =

Distributioni∑s
j=1 Distributionj

, Cqi1 = QuantityNumber a také prob¥hne dosazení p°íslu²-
né diskrétní hodnoty do matic omezení, £ímº se upraví levá strana rovnic.
i ∈ {1, . . . , s}. Tato t°ída je speci�cká tím, ºe pouze propaguje informaci o
omezení a distribuci hodnot identi�kátoru typu Count. Není tedy sou£ástí
kartézského sou£inu t°íd jednotlivých podkomponent, nýbrº pouze propagu-
je informaci o omezeních a pravd¥podobnostních rozd¥leních v²em t°ídám,
které vznikají karetézským sou£inem t°íd podkomponent. Pokud se jako
hodnota Count zvolí nap°íklad hodnota kv, pak v²echny podkomponenty
kv-prvkové kartézské sou£iny získají onu informaci o omezeních a pravd¥-
podobnostech.

3. Diskrétní identi�kátor (OneOf) s omezením - vznikne s-prvkové pole t°íd
s t¥mito vlastnostmi: Ccidi1 = i, Cni1 = 1, Cdi1 = Distributioni, Cpi1 =

Distributioni∑s
j=1 Distributionj

, Cqi1 = QuantityNumber a také prob¥hne dosazení p°íslu²-
né diskrétní hodnoty do matic omezení, £ímº se upraví levá strana rovnic.
i ∈ {1, . . . , s}.

8identi�kátor Sloºený identi�kátor je takový, který má nastaven poloºku ComposedOf = 1.
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4. Diskrétní identi�kátor (OneOf) bez omezení - vznikne jedna t°ída s t¥mito
vlastnostmi: Ccid = 1, Cn = s, Cd = 1, Cp = Cn · Cd a Cq = [], kde s je
po£et moºných hodnot identi�kátoru.

5. Diskrétní sloºené identi�kátory - jsou to identi�kátory, které zp·sobují v¥t-
vení stromu na podkomponenty. Z tohoto d·vodu zde nedochází k vytvo°ení
nových t°íd, nýbrº pouze k roz²í°ení po£tu kartézským sou£inem t°íd p°íslu²-
ných k-tic podkomponent. Výsledkem kartézského sou£inu k-tice podkom-
ponent (Kr1 , Kr2 , . . . , Krk) s jiº nalezenými t°ídami (Cr1tr1

, Cr2tr2
, . . . , Crktrk

),
je mnoºina t°íd velikosti

∏k
j=1 rj. Vlastnosti jedné z této mnoºiny t°íd vznik-

lé výb¥rem vºdy první t°ídy z kaºdé podkomponenty 9 jsou následující:
Ccid =

∑k
i=1(Ccidri

∏k
j=i+1 trj , Cn =

∏k
j=1Cnrj1 , Cd =

∏k
j=1Cdrj1,

Cp =
∏k

j=1Cnrj1 · Cnrj1, Cq = (Cqrj1)
k
j=1. Mezi t°ídy vzniklé kartézským

sou£inem je nutné také propagovat informaci od t°íd identi�kátoru Count,
existuje-li n¥jaký. Výsledné t°ídy v²ech k-tic se na záv¥r sjednotí do jedné
výsledné mnoºiny t°íd a p°epo£ítá se cid poloºka tak, aby to byla po-
sloupnost za£ínajcí od 1. Pro budoucí inicializaci diskrétní £ásti populace je
nezbytné zachovat pevné po°adí sjednocování t°íd proto, aby existovala bi-
jekce mezi cid identi�kátorem a jednozna£ným pr·chodem optimaliza£ního
stromu. Na základ¥ konkrétní hodnoty cid je potom moºné se v kaºdém
uzlu stromu p°i jeho prohledávání jednozna£n¥ nalézt odpovídající t°ídu,
tedy konkrétní diskrétní kombinaci hodnot. Pokud daná t°ída obsahuje ví-
ce, neº jednu kombinaci hodnot, potom se jedna z nich vybere náhodn¥ bu¤
s rovnom¥rným rozd¥lením, nebo s explicitní distribucí speci�kovanou pro
komponentu.

4.4.6 Hledání neprázdných, p°ípustných t°íd ekvivalence

V p°edzpracování celé Optimization struktury prob¥hla jak inicializace n¥ja-
kých datových struktur, tak i nalezení v²ech t°íd diskrétních jedinc·, majících
ekvivalentní matice omezení. V následujícím kroku fáze inicializace prob¥hne re-
dukce t°íd ekvivalence pouze na ty, které reprezentují neprázdný mnohost¥n. Za
neprázdný mnohost¥n budeme povaºovat jen ten, jehoº velikost je v¥t²í, neº mi-
nimální zaokrouhlovací p°esnost jednotlivých identi�kátor· (poloºka Precision).
Velikostí mnohost¥nu je v tomto p°ípad¥ my²len pr·m¥r Chebyshevovy koule
tj. maximální vepsané n-dimenzionální koule obsaºené v mnohost¥nu. K tomu,
abychom byli schopni ov¥°it prázdnost, £i neprázdnost mnohost¥n·, budeme muset
°e²it p°íslu²né lineární soustavy rovnic a nerovnic . Hledání t¥chto t°íd je v na²em
programu implementováno ve funkci find_feasible_classes().

P°edpokládejme, ºe matice soustavy rovnic resp. nerovnic pro jednu konkrét-
ní t°ídu jsou A

′
= {A′i1 , . . . , A

′
ik
}, ~b′ resp. A′′ = {A′′i1 , . . . , A

′′
ik
}, ~b′′ , kde i1, . . . , ik

jsou vybrané sloupce omezení de�novaných identi�kátor· a ~b′ resp. ~b′′ je pravá
strana soustav po dosazení konkrétních diskrétních hodnot. Na tomto míst¥ stojí
za pov²imnutí, ºe hodnoty diskrétních identi�kátor· jsou jiº dosazeny do sou-
stavy a tudíº jejich p°ísp¥vky se promítnou do pravé strany ~b′′ , ~b′′ a p°íslu²né
sloupce budou eliminovány. Proto vstupem ov¥°ování prázdnosti, £i neprázdnosti

9Bez újmy na obecnosti � pro zjednodu²ení formalismu.
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mnohost¥n· jsou pouze sloupce odpovídající spojitým identi�kátor·m. Neº p°i-
stoupíme k samotnému postupu °e²ení soustav, uv¥domme si, ºe °e²ením soustavy
nerovnic m·ºe být:

1. Obecný podprostor omezený nadrovinami

2. Konvexní mnohost¥n

3. Prázdná mnoºina

�e²ení soustavy rovnic je podprostor dimenze n − hodnost(A
′ |~b′), kde n je

po£et sloupc· matice A
′
. Proto intuitivn¥ mají-li ob¥ soustavy platit sou£asn¥, je

jasné, ºe °e²ením (pokud n¥jaké existuje) bude mnohost¥n zredukovaný o hodnost
matice A

′ |~b′ . P°ipome¬me je²t¥, ºe mnohost¥ny v katalytické optimalizaci jsou
vºdy ve v²ech dimenzích omezené, protoºe u spojitých identi�kátor· jsou vºdy
de�novány horní a dolní mez. Postup pro ov¥°ení neprázdnosti mnohost¥n· je
následující.

Nejprve jsou soustavy otestovány, jestli p°íslu²né dosazené diskrétní hodnoty
spl¬ují soustavu nerovnic. Nep°ípustnost odhalují °ádky typu {0, 0, . . . , 0} ≤ z,
kde z < 0. V dal²ím kroku se ur£í báze soustavy rovnic. Získáme tak sloupce
bázové � lineárn¥ nezávislé a sloupce lineárn¥ závislé. Postupným vyjáde°ním ne-
závislých prom¥nných pomocí závislých a jejich následnou substitucí do matice
nerovnic dosáhneme toho, ºe se zredukuje dimenze prostoru °e²ení soustavy ne-
rovnic o hodnost(A

′|~b′). V posledním kroku se zredukovaná soustava nerovností
otestuje na neprázdnost. Tímto testem se myslí i porovnání pr·m¥ru jiº zmí-
n¥né vepsané �eby²evovy koule mnohost¥nu s minimální p°esností jednotlivých
identi�kátor·. Pokud je pr·m¥r p°íli² malý, mnohost¥n je povaºován za prázdný.

4.4.7 Inicializace náhodné populace

Posledním krokem inicializace je samotné generování náhodné a p°ípustné popu-
lace rand_pop(). K nalezení náhodné populace budeme vycházet z jiº získaného
seznamu neprázdných t°íd ozna£me ho FCL 10. Nyní p°ijde ke slovu identi�ká-
tor t°ídy poloºka cid. Toto polí£ko ur£uje vzájemn¥ jednozna£nou korespondenci
mezi t°ídou ekvivalence a jednozna£ným pr·chodem stromu. Mohli bychom tedy
°íci, ºe t°ídy jsou usp°ádány úlným upo°ádáním de�novaným jednozna£ným pr·-
chodem stromu do hloubky. Díky tomu je moºné z konkrétního £ísla cid nalézt
pro kaºdý uzel ve stromu Optimization rozhodnutí, kterými v¥tvemi se vydat dál
do niº²ích vrstev stromu sm¥rem k list·m. Tímto postupem jsme schopni zrepli-
kovat komponenty zahrnuté do vybrané t°ídy. U n¥kterých diskrétních identi�-
kátor· ov²em v p°edzpracování preprocess_opt_struct() nedo²lo k inicializaci
hodnoty. Jedná se na p°íklad o identi�kátory typu OneOf bez omezení (kategorie
4) v kapitole 4.4.3). Tyto identi�kátory nenavý²ily po£et kombinací v jedné t°í-
d¥, protoºe ºádným zp·sobem neovliv¬ují matice omezení, a tedy ani ekvivalenci
mezi diskrétními jedinci. V tomto kroku generování kompletní populace je nutné
náhodn¥ doinicializovat i tyto diskrétní hodnoty. Pro nalezení náhodné populace
slouºí tento algoritmus 7.

10FCL - Feasible CLasses
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Algorithm 7 Nalezení náhodné populace
Require: N - velikost nové populace, FCL - seznam neprázdných t°íd,
ProbFCL- pravd¥podobnosti Optimization - optimaliza£ní struktura
{Náhodná inicializace populace funkce.}
for i = 1 to N do
FCLrnd ← RandDist(FCL, ProbFCL) {Náhodn¥ vybere jednu t°ídu}
Popi ← FindRandInd(Optimization, FCLrnd) {Nalezene se nového jedince
ve t°íd¥ FCLrnd}

end for
return Pop

Nejprve se funkcí RandDist() algoritmu náhodn¥ vybere jedna t°ída FCLrnd

reprezentující neprázdný mnohost¥n. Tato t°ída m·ºe reprezentovat více dis-
krétních jedinc·. Ve funkci FindRandInd() se potom pomocí cid a pr·chodem
Optimization struktury nalezne kompletní diskrétní jedinec. Na jeho základ¥ se
pot¥ náhodn¥ inicializují spojité hodnoty tak, aby spl¬ovaly lineární omezení p°í-
slu²né t°ídy, do které jedinec spadá. Náhodná inicializace spojitých p°ípustných
hodnot probíhá ve dvou krocích. První je nalezení náhodného bodu uvnit° zre-
dukovaného mnohost¥nu tj. inicializují se ty prom¥nné, které odpovídají lineárn¥
závislým sloupc·m p°i redukci omezení viz kapitola 4.4.6. Ve druhém kroku se
z vazeb de�novaných v soustav¥ rovností dopo£ítají zbývající lineárn¥ nezávislé
sou°adnice.

4.4.8 Evolu£ní cyklus

Druhou £ástí navrºeného algoritmu je evolu£ní krok. Jeho základem je tzv. evolu£-
ní cyklus zaji²´uje p°echod z jedné generace do druhé, dokud není spln¥no koncové
kritérium. V na²em p°ípad¥ to je bu¤ dosaºení maximálního po£tu generací, ne-
bo ohodnocení �tness funkce. Obojí je moºné nade�novat ve struktu°e options

v poloºkách MaxGenerations a MaxFunEval. t¥lem evolu£ního cyklu je periodic-
ké opakování diskrétního EA_disc_generation() a spojitého kroku optimalizace
EA_cont_generation(). Zapojením obou t¥chto krok· se naplní podmínka zadá-
ní, kterou je smí²ená optimalizace. V diskrtétním kroku je v na²em p°ípad¥ °e²en
modi�kovaným diskrétním algoritmem 3.1. Následuje spojitý krok optimalizace,
jenº je pon¥kud sloºit¥j²í, neº krok diskrétní.

Diskrétní Spojité Diskrétní

Jedinec1 x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10

Hodnota 1 2 5 - 0,25 - 0,75 1 1 -

Jedinec2 x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10

Hodnota 1 2 5 0,19 - - 0,81 1 1 -

Obrázek 4.5: Ukázka dvou jedinc·, kte°í nepat°í do stejné subpopulace, protoºe
mají de�nované jiné spojité sou°adnice, a tudíº náleºí do jiného mnohost¥nu.
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Uv¥domme si, ºe pro ú£ely spojitého kroku není moºné aplikovat jednotlivé
spojité algoritmy p°ímo na celou populaci vzniklou v p°ede²lém kroku. V populaci
jsou r·zní diskrétní jedinci (mnohost¥ny), kte°í mají £asto odli£né dimenze, a
tudíº spoití jedinci (body uvnit° mnohost¥n·) jsou vzájemn¥ nekompatibilní viz
obrázek 4.5 11. Vstupem spojitého algoritmu jsou proto tzv. subpopulace jedinc·
pat°ících do stejného mnohost¥nu. Jedinci pat°ící do jedné subpopulace, jsou tedy
body uvnit° jednoho mnohost¥nu. Jinými slovy v jedné subpopulaci jsou jedinci
mající stejnou diskrétní £ást. P°ed samotným spojitým krokem je tedy populace
rozd¥lena na subpopulace, na n¥º se následn¥ aplikuje spojitý krok. Stejn¥ jako
krok diskrétní i krok spojitý musí garantovat zachování základních podmínek na²í
smí²ené optimalizace.

11Nekompatibilitou se zde myslí odli²nost dimenzí, nebo odli²nost sou°adnic v p°ípad¥ shody
dimenzí.
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5. Výsledky test·

Tato p°edposlední kapitola se bude v¥novat samotnému testování a srovnává-
ní jednotlivých algoritm·. V první £ásti bude testována efektivita zpracování
Optimization struktury. Pozornost bude zejména zam¥°ena na efektivitu výpo-
£tu t°íd ekvivalentních matic omezení. Druhá £ást této kapitoly se zam¥°í na
samotné experimenty v porovnání evolu£ních algoritm· na úloze katalytické op-
timalizace.

5.1 Efektivita p°edzpracování úloh

Jako díl£í, nicmén¥ ne zanedbatelný výsledek této práce, povaºuji p°ístup k nale-
zení neprázdných mnohost¥n·, který je klí£em k °e²ení celé úlohy. Jeho neefektivní
varianta by vedla k abnormální pam¥´ové a £asové sloºitosti v p°ípad¥ rozsáhlej-
²ích optimaliza£ních struktur. Neefektivní varianta této podúlohy by spo£ívala v
generování v²ech existujících diskrétních jedinc·. Ke v²em takovým jedinc·m by
se následn¥ musely vytvo°it matice lineárních omezení, které by potom byly me-
zi sebou porovnány na shodu prvk·. Lépe °e£eno matice diskrétních jedinc· by
byly porovnány s existujícími t°ídami. Pokud bychom pro aktuálního diskrétního
jedince na²li t°ídu, se kterou je ekvivalentní, potom by se do ní p°idal. Pokud
bychom takovou t°ídu nena²li, pak by se z tohoto jedince stal reprezentant nové
diskrétní t°ídy. Tady je nutné podotknout, ºe p°idání jedince do n¥které z existu-
jících t°íd platí pouze v p°ípad¥, ºe jeho matice omezení reprezentuje neprázdný
mnohost¥n. Tímto zp·sobem získáme pole p°ípustných t°íd ekvivalence FCL viz
kapitola 4.4.6.

Máme tady dva p°ístupy pro nalezení p°ípustných t°íd ekvivalence FCL:

1. V p°edzpracování stromové struktury

2. Generováním v²ech diskrétních hodnot

Prvním faktorem, který je moºné m¥°it a který je u obou p°ístup· stej-
ný je úspora test· na neprázdnost mnohost¥nu 1 seskupením diskrétních jedin-
c· do t°íd ekvivalence. Výsledky pro n¥které konkrétní optimaliza£ní struktury
(HCN_catalyst, CO2Giant_catalyst, EthyleneBenzen_catalyst, Cats3part)
jsou v tabulce 5.1.

1°e²ení soustavy lineárních rovnic, nerovnic

Optimaliza£ní struktura # d. jedinc· # t°íd # neprázdných t°íd # d. j. / # t°íd

HCN_catalyst 2931 3 2 1732,5

CO2Giant_catalyst 4536 72 48 94,5

EthyleneBenzen_catalyst 6138000 756 118 52017,0

Cats3part 874848240 720 78 11216003,1

Tabulka 5.1: Tabulka porvnávající úsporu test· na neprázdnost mnohost¥nu
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5.2 Testování evolu£ních alogritm·

Pro testování navrºených Evolu£ních algoritm· byly pouºity následující dva scé-
ná°e. Pro adekvátnost výsledk· byly v jednom scéná°i nastaveny stejné vstupní
evolu£ní parametry (ve struktu°e options) pro v²echny porovnávané evolu£ní
algoritmy. Sou£ástí nastavení je krom¥ výb¥ru evolu£ních algoritm· a jejich pa-
rametr· (de�novaných v poloºkách ContParams, DiscParams struktury options)
také volba velikosti populace (PopulationSize) a limity nastavení koncového kri-
téria (MaxGenerations, MaxFunEvals).

5.2.1 1.testovací scéná°

První testovací scéná° prob¥hl na v²ech t°ech spojitých algoritmech � Gentetický
alg., Diferenciální evoluce a Evolu£ní strategie. Jako diskrétní algoritmus byl pou-
ºit Genetický algoritmus. Kaºdý algoritmus byl spu²t¥n desetkrát a jako výsledek
byl brán pr·m¥r t¥chto deseti b¥h·. Nastavení vstupních kontrolních parametr·
bylo následující (options):

Globální kontrolní parametry:

PopulationSize = 50

MaxGenerations = 100

MaxFunEvals = 200000

Kontrolní parametry pro Genetický algoritmus v diskrétním prostoru:

EliteCount = 2 - po£et nejlep²ích jedinc· postupujících do dal²í generace

CrossoverFraction = 0.5 - pom¥r mezi k°íºenými a mutovanými jedinci.

Kontrolní parametry pro Genetický algoritmus ve spojitém prostoru:

EliteFraction = 0.1 - pom¥r nejlep²ích jedinc·, kte°í postoupí do dal²í generace
v·£i velikosti subpopulace.

CrossoverFraction = 0.6 - pom¥r mezi k°íºenými a mutovanými jedinci.

SelectionFcn = ruletová selekce

CrossoverFcn = aritmetické k°íºení (funkce v Matlabu crossoveraritmetic())

MutationFcn =mutace p°ípustných jedinc· (funkce v Matlabu mutationadaptfeasible())

Kontrolní parametry pro Diferenciální evoluci :

Strategy = 1 - strategie RAND.
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CR = 0.8 - pravd¥podobnost k°íºení.

F = 0.5 - diferenciální konstanta.

MinPopulationSize = 3 - minimální velkost vstupní subpopulace.

Kontrolní parametry pro algoritmus Evolu£ní strategie s adaptací kovarian£ní
matice a dynamickým vytvá°ením nik :

Q = 5 - odhadovaný po£et nik

Rho = 0.05 - minimální vzdálenost mezi vrcholy

Lambda = 1 - perioda reinicializace nevrcholových jedinc·

Výsledky test· jsou zobrazeny na obrázcích 5.1, 5.2, 5.3, 5.4

Obrázek 5.1: Kvantilové rozp¥tí 10-ti b¥h· algoritmu GA a vývoj nejlep²ího je-
dince

Z jednotlivých graf· vyplývá, ºe p°i této kon�guraci kontrolních parametr·
jednotlivých algoritm· se jako nejlep²í jeví algoritmus ES-CMA-DN, který nalezl
nejlep²í maximum (62.8615). P°i studiu pr·b¥hu jednotlivých algoritm· stojí za
pov²imnutí vývoj kvantilového rozp¥tí. Z graf· 5.1, 5.2 a 5.3 vyplývá, ºe kvanti-
lové rozp¥tí mezi 25%. kvantilem a 50%.kvantilem z·stává p°ibliºn¥ konstantní,
zatímco rozdíl mezi 50%. kvantilem a 75%.kvantilem se v pr·b¥hu algoritm·
zv¥t²uje. Tento fakt je zap°í£in¥n pom¥rn¥ vysokým podílem mutovaných jedin-
c· (0.5) v diskrétním kroku Genetického algoritmu. Takto vysoká míra náhodn¥
generovaných jedinc· sniºuje pravd¥podobnost uvíznutí algoritm· v lokálním mi-
nimu. P°edchozí zku²ební testy totiº ukázaly, ºe práv¥ volba tohoto parametru
výrazn¥ ovlivnila konvergenci algoritmu.
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Obrázek 5.2: Kvantilové rozp¥tí 10-ti b¥h· algoritmu DE a vývoj nejlep²ího je-
dince

Obrázek 5.3: Kvantilové rozp¥tí 10-ti b¥h· algoritmu ES-CMA-DN a vývoj nej-
lep²ího jedince

Algoritmus Generace nalezení nejlep²ího jedince Nejlep²í jedinec

GA 21 59.1643

DE 84 62.1936

ES-CMA-DN 70 62.8615

Tabulka 5.2: Tabulka porovnávající nalezené nejlep²í °e²ení jednotlivých algorit-
m·
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Obrázek 5.4: Srovnání vývvoje nejlep²ích jedinc· p°i testování jednotlivých algo-
ritm·

5.2.2 2.testovací scéná°

Druhý testovací scéná° prob¥hl op¥t na v²ech t°ech spojitých algoritmech � GA,
DE a ES-CMA-DN. Jako diskrétní algoritmus byl pouºit Genetický algoritmus. I v
tomto p°ípad¥ byl kaºdý algoritmus spu²t¥n desetkrát. Optimaliza£ní strukturou
byla nyní struktura CO2Giant. Nastavení vstupních kontrolních parametr· bylo
následující (options):

Globální kontrolní parametry:

PopulationSize = 50

MaxGenerations = 100

MaxFunEvals = 200000

Kontrolní parametry pro Genetický algoritmus v diskrétním prostoru:

EliteCount = 4

CrossoverFraction = 0.6 - pom¥r mezi k°íºenými a mutovanými jedinci.

Kontrolní parametry pro Genetický algoritmus ve spojitém prostoru:

EliteFraction = 0.05

CrossoverFraction = 0.7

SelectionFcn = ruletová selekce
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CrossoverFcn = aritmetické k°íºení (funkce v Matlabu crossoveraritmetic())

MutationFcn =mutace p°ípustných jedinc· (funkce v Matlabu mutationadaptfeasible())

Kontrolní parametry pro Diferenciální evoluci :

Strategy = 1 - strategie RAND

CR = 0.7 - pravd¥podobnost k°íºení

F = 0.05 - diferenciální konstanta

MinPopulationSize = 3 - minimální velkost vstupní subpopulace.

Kontrolní parametry pro algoritmus Evolu£ní strategie s adaptací kovarian£ní
matice a dynamickým vytvá°ením nik :

Q = 8 - odhadovaný po£et nik

Rho = 0.08 - minimální vzdálenost mezi vrcholy

Lambda = 1 - perioda reinicializace nevrcholových jedinc·

Výsledky test· jsou zobrazeny na obrázcích 5.5, 5.6, 5.7, 5.8

Obrázek 5.5: Kvantilové rozp¥tí 10-ti b¥h· algoritmu GA a vývoj nejlep²ího je-
dince

Z jednotlivých graf· vyplývá, ºe i p°i této kon�guraci kontrolních parametr·
jednotlivých algoritm· p°í testování optimaliza£ní struktury CO2Giant dosahuje
nejlep²ího výsledku algoritmus ES-CMA-DN, který nalezl nejlep²í maximum �t-
ness funkce s hodnotou 59.8141. Tabulka 5.2.2 ukazuje hlavní ukazatele výsledku
jednotlivých algoritm·.
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Obrázek 5.6: Kvantilové rozp¥tí 10-ti b¥h· algoritmu DE a vývoj nejlep²ího je-
dince

Obrázek 5.7: Kvantilové rozp¥tí 10-ti b¥h· algoritmu ES-CMA-DN a vývoj nej-
lep²ího jedince

Algoritmus Generace nalezení nejlep²ího jedince Nejlep²í jedinec

GA 73 57.1643

DE 70 59.1304

ES-CMA-DN 92 59.8141

Tabulka 5.3: Tabulka porovnávající nalezené nejlep²í °e²ení jednotlivých algorit-
m·
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Obrázek 5.8: Srovnání vývvoje nejlep²ích jedinc· p°i testování jednotlivých algo-
ritm·
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6. Záv¥r

Jak je uvedeno v kapitole 1.1, cílem této práce je studie a porovnání základních
typ· evolu£ních algoritm·. Algoritmy m¥ly být aplikovatelné na úlohu smí²ené
optimalizace s lineárním omezením a dále pak testovány jak na jedné reálné, tak
i na testovací optimaliza£ní úloze. Podívejme se tedy jak byly tyto cíle napln¥ny
a jaké jsou tedy výsledky práce.

V této práci se poda°ilo navrhnout a implementovat jednotný algoritmus 6 pro
°e²ení smí²ené optimalizace s lineárním omezením. Do tohoto algoritmu je moºné
jednotlivé evolu£ní algoritmy p°idávat jako moduly a r·zn¥ navzájem kombino-
vat. Fakt, ºe jsou tyto moduly zahrnuty v jednotném rámci umoº¬uje následné
relevantní porovnání jednoho v·£i ostatním. Pro ú£ely této práce jsou implemen-
továny tyto 4 moduly (algoritmy): Genetický algoritmus pro spojitý i diskrétní
prostor, Diferenciální evoluce pro spojitý prostor, Evolu£ní strategie s adaptací
kovarian£ní matice a dynamickým vytvá°ením nik. Srovnáním t¥chto algoritm· na
reálné katalystické úloze vy²el jako nejefektivn¥j²í algoritmus ES-CMA-DN, kte-
rý v obou testovaných p°ípadech dosahoval nejlep²ích výsledk·. Navzdory t¥mto
výsledk·m je moºné, ºe p°i jiném nastavení kontrolních parametr· a jiné volb¥
evolu£ních operátor· by by výsledky dopadly odli²n¥.

Nevýhodou navrºeného algoritmu je p°íli² velká provázanost práv¥ s testo-
vanou katalytickou optimaliza£ní úlohou, které výrazn¥ zhor²uje aplikovatelnost
algoritmu na jiné testovací funkce smí²ené optimalizace. Práv¥ kv·li tomuto ne-
dostatku nebyl daný algoritmus na t¥chto funkcích testován. Pro to, aby se tak
mohlo u£init, by bylo nutné pro p°íslu²nou testovací funkce vytvo°it jakousi �ktiv-
ní Optimization strukturu, která by re�ektovala vstupní formát funkce. Krom¥
toho by byly nutné dal²í úpravy hlavního algoritmu.

Vzhledem k nedostatku £asu v záv¥ru psaní této práce a vzhledem k velké
náro£nosti p°i zpracování samotné katalytické optimaliza£ní úlohy, nebyly v této
práci implementovány moduly z kategorie algoritm· Estimation of Distribution
Algorithms (EDA) jak pro spojitou, tak i diskrétní £ást.

P°es n¥které nedostatky, povaºují výsledky této práce za uspokojivé. Navrºené
algoritmy umoº¬ují dal²í vývoj a roz²i°ování o nové moduly evolu£ních algoritm·
jak pro spojitý, tak i diskrétní prohledávací prostor.
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Seznam pouºitých zkratek

EA - Evolu£ní algoritmy

GA - Genetický algoritmus

DE - De�erenciální evoluce

ES - Evolu£níá strategie

ES-CMA - Evolu£ní strategie s adaptací kovarian£ní matice (Evolution Strategy
with Covariance Matrix Adaptation)

ES-DN - Evolu£ní strategie s dynamickým shlukováním (Evolution Strategy wi-
th Dynamic Niching)

ES-CMA-DN - Evolu£ní strategie s adaptací kovarian£ní matice a dynamickým
shlukováním (Evolution Strategy with Covariance Matrix Adaptation and
Dynamic Niching)

RBF sít¥ - neuronové sít¥, které pouºívají RBF funkce jako aktivaci (Radial
basis function networks)
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P°ílohy

Sou£ástí diplomové práce je p°iloºený CD-ROM, který obsahuje

• zdrojové soubory implementace algoritm·

• testovací data a p°íklady demonstrující pouºití algoritm·

• tuto práci ve formátu PDF
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