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Abstrakt

Ve své disertacni praci se zabyvam navrhem, implementaci a testovanim pokrocilého para-
lelniho algoritmu EDA (Estimation of Distribution Algorithm) vyuzivajiciho teorii kopuli
pro tvorbu pravdépodobnostniho modelu. Nova populace se vytvari v procesu vzorkovani
sdruzené distribu¢ni funkce, kterd modeluje aktualni rozlozeni subpopulace slibnych je-
dincii. Pouziti kopuli umoznuje zefektivnit proces uceni a vzorkovani pravdépodobnostniho
modelu. Lze jej separovat na vziajemné nezavisla marginalni rozdéleni a kopuli, ktera re-
prezentuje korelace mezi proménnymi feSeného problému. Tato koncepce iniciovala pouziti
paralelni ostrovni struktury, v niz bylo pouzito misto migrace jedincti migrace pravdépodob-
nostnich modelu prislusejicich jednotlivym ostrovnim subpopulacim. Statistické testy pou-
Zité pii komparaci navrzeného algoritmu (mCEDA = migrating Copula-based Estimation of
Distribution Algorithm) a algoritmi jinych autoru potvrdily efektivnost navrzené koncepce.

Abstract

In my thesis I deal with the design, implementation and testing of the advanced parallel
Estimation of Distribution Algorithm (EDA) utilizing copula theory to create a probabi-
listic model. A new population is created by the process of sampling the joint distribution
function, which models the current distribution of the subpopulation of promising indivi-
duals. The usage of copulas increases the efficiency of the learning process and sampling
the probabilistic model. It can be separated into mutually independent marginal distribu-
tions and the copula, which represents the correlations between the variables of the solved
problem. This concept initiated the usage of the parallel island architecture, in which the
migration of probabilistic models belonging to individual islands’ subpopulations was used
instead of the migration of individuals. The statistical tests used in the comparison of the
proposed algorithm (mCEDA = migrating Copula-based Estimation of Distribution Al-
gorithm) and the algorithms of other authors confirmed the effectiveness of the proposed
concept.
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Kapitola 1

Uvod

V této disertacni praci se zabyvam navrhem, implementaci a testovanim paralelniho algo-
ritmu EDA s kopulemi s vyuzitim migrace parametri pravdépodobnostniho modelu mezi
distribuovanymi subpopulacemi tvoricimi celkovou populaci. Tento algoritmus by dle pred-
pokladu mél vyrazné profitovat z uziti kopuli.

Algoritmy EDA (Estimation of Distribution Algorithms) pati{ do skupiny evolu¢nich
algoritmi pro nalezeni optimalnich ¢i suboptimélnich feseni riiznych matematickych ¢i in-
zenyrskych tiloh. Jsou navrzeny zejména pro feseni komplikovanych loh se silnym stupném
zévislosti mezi parametry (proménnymi).

Evolu¢ni algoritmy obecné jsou vypocetnim mechanismem inspirovanym prirodnimi pro-
cesy. Podobné jako u prirozeného vybéru v zivé prirodé, i v evolucnich algoritmech vyvoj
hledaného feseni probihd opakované béhem velkého poctu generaci. V kazdé generaci jsou
vybrani jedinci, ktefi svoji kvalitou splnuji vybérové kriterium, a tito jedinci jsou pouziti
k vytvoreni dalsi generace, typicky pomoci vzajemného kiizeni a mutace.

V algoritmech EDA je k vytvoreni nové populace pouzit modifikovany ptistup: z vybra-
nych jedinci je odvozen pravdépodobnostni model a nova populace je vytvarena vzorko-
vanim jedincu ze ziskaného rozlozeni pravdépodobnosti. V procesu evoluce je model zpres-
novan z aktualné navzorkované populace. Existuje fada rtzné sofistikovanych metod pro
tvorbu pravdépodobnostnich modeld, od nejjednodussich, které neuvazuji zadné zavislosti
mezi proménnymi, pres rizné formy jednoduchych zavislosti, az po slozité, jako jsou na-
priklad Bayesovské grafové modely. Tato problematika je propracovana zejména pro feseni
celoc¢iselnych a kombinatorickych tloh. Problematika optimaliza¢nich tloh v redlné doméné
je propracovana méneé.

V poslednich letech doslo k vétsimu rozpracovani koncepce tvorby pravdépodobnostnich
modeli pomoci matematického prostiedku zvaného kopule, ktery byl poprvé predstaven
A. Sklarem v roce 1959 [67]. V této praci pujde predevsim o aplikacni rozpracovani této
koncepce pro vyuziti v optimalizacnich tilohach redlné domény s vyuzitim algoritmu EDA.
Kopule jsou uz dlouho vyuzivané ve finan¢nictvi zejména pro modelovani investi¢nich rizik.
Prinos koncepce kopuli spociva v tom, ze vicerozmérnou sdruzenou distribucni funkci lze
reprezentovat separatné nezavislymi jednorozmérnymi margindlnimi distribu¢nimi funkcemi
a kopuli, kterd reprezentuje zavislosti mezi proménnymi.

Dalsim aspektem zkoumanym v této praci je pouziti paralelizace pri ndvrhu EDA al-
goritmu. Piimocarou aplikaci paralelismu (kterou se ale v této praci nezabyvam) je pouzit
paralelni vyhodnocovani kandidatnich jedincu za Gcéelem snizeni vypocetniho ¢asu. Pokroci-
lou variantou je pouziti tzv. ,ostrovniho modelu* — celkova populace je rozdélena na nékolik



¢asti (tzv. ostrovy), na nichz evoluce probiha nezévisle. Vymeéna informaci mezi ostrovy pro-
biha prostiednictvim migrace — posilani{ jedincti mezi sousednimi ostrovy. Cilem je primarné
zlepsit konvergenci a celkovou dobu vypoctu.

Méné prozkoumanou koncepci je migrace pravdépodobnostnich modeli — tedy mezi
ostrovy je namisto jedincu prendsen pravdépodobnostni model. Klicovym problémem je, jak
na kazdém ostrové efektivné zkombinovat rezidentni a prichozi pravdépodobnostni model.
U klasickych algoritmt EDA vyuzivajicich grafové modely je to netrivialni tiloha. Vyuzitim
kopuli muze byt tato tloha vyrazné zjednodusena.

1.1 Cile disertacni prace

Definuji nasledujici cile vyzkumu:

Cil1 Navrhnout koncept paralelniho algoritmu EDA zalozeného na teorii kopuli a migraci
pravdépodobnostnich modeli (mCEDA = migrating Copula-based Estimation of Distribu-
tion Algorithm).

Cil 1.1 Navrhnout sekvené¢ni ¢ast tohoto algoritmu.

Cil 1.2 Navrhnout paralelni ¢ast tohoto algoritmu se specifikaci komunikace mezi
ostrovy. Navrhnout techniku kombinace migrujicich a rezidentnich modelu.

Cil 2 TImplementovat navrzeny algoritmus mCEDA a vyhodnotit jeho efektivitu.

Cil 2.1 Navrhnout a uskutec¢nit soubor experimentt pro vybranou sadu ridicich para-
metrt, zahrnujici klasické parametry sekvenéniho kopulového algoritmu EDA a parametry
jeho paralelniho verze.

Cil 2.2 Experimentalné porovnat findlni podobu mCEDA viéi algoritmtm publiko-
vanych jinymi autory.

1.2 Struktura disertacni prace

Text prace je rozdélen do sedmi kapitol. V kapitole 2 seznamuji ¢tenare se zakladnimi teore-
tickymi vychodisky této prace. Uvadim zdkladni pojmy z oblasti teorie pravdépodobnosti,
popisuji metody vzorkovani ndhodnych ¢isel a predstavuji teorii kopuli.

Kapitola 3 se zaméruje na prehled algoritmu EDA. Jsou zde struéné popsany klasické
varianty algoritmt EDA, déle algoritmy EDA uzivajici migraci diskrétnich modela a také
existujici varianty algoritmid EDA vyuzivajici kopule.

V kapitole 4 se zabyvam vlastnim ndvrhem paralelniho algoritmu mCEDA vyuzivajiciho
kopule a migraci pravdépodobnostnich modeli.

Kapitola 5 popisuje experimentalni vysledky. V prvé radé popisuje vliv jednotlivych
f{dicich parametrt na kvalitu konvergence testovanych variant algoritmu mCEDA pro stan-
dardni sadu testovacich tloh a sadu CEC 2013. Findlni algoritmus mCEDA je pak porov-
navan s EDA algoritmy jinych autort na standardni sadé tloh a s algoritmy vyuzivajici jina
evolu¢ni paradigmata na sadé CEC 2013.

vvvvv



Kapitola 2

Uvod do teorie kopuli

V prvni ¢asti této kapitoly shrnuji zakladni poznatky o teorii pravdépodobnosti a statistice,
které budou pouzivany v dalsim textu. Jadro této kapitoly tvori popis teorie kopuli, coz je
matematicky nastroj umoznujici efektivné reprezentovat vicerozmérna rozdéleni pravdépo-
dobnosti. Pro jednotlivé rodiny kopuli je také popsiana metodika vzorkovani kopuli, ktera
bude vyuzivana v navazujicich kapitolach.

2.1 Rozdéleni spojité ndhodné velic¢iny

Pro text diserta¢ni prace jsou dulezité pojmy distribucni funkce, hustota pravdepodobnosti
a margindlni distribucni funkce, které budou nyni definovany.

Definice 2.1. Necht X je ndhodna veli¢ina. Funkci F'(z) definovanou vztahem F(z) =
p(X < x) nazyvame distribucni funkci ndhodné veli¢iny X. Pro vSechna = € R plati

1. 0< F(z) <1,

2. F(z) je neklesajici funkce,

3. F(x) je zleva spojitd,

4. limg oo F(x) =0 lim, 10 F(z) =1,
5. p(X =) =limy,_,o+ F(z + h) — F(z),

6. p(r1 <X < x9) = F(za) — F(z1).

Definice 2.2. Necht X je spojitd ndhodnd veli¢ina s distribuéni funkei F'(z). Redlnou funkci
f(x), pro kterou plati

1. f(x) >0 VxeR,
2. [ f(z)dz =1,
3. Fla)= [*._ f(®)dt

nazyvame funkci hustoty pravdépodobnosti ndhodné veli¢iny X.
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hustota rovnomérného rozdéleni U(a,b) hustota normalniho rozdéleni N(u,0)

T T T T T T T T T T T T T T
1+ a=-1,b=1 — 1F p=0,0=1.0 y
a=-2,b=3 p=20 =05
p=10 =20
0.8 |- B 0.8 - B
0.6 R 0.6 - B
2 2
& &
04 R 04 B
0.2 A 02 B
0 0
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
4 -3 2 -1 0 1 2 3 4 4 3 2 -1 0 1 2 3 4
X X
distribu¢ni funkce rozdéleni U(a,b) distribu¢ni funkce rozdéleni N(u, o)
T T T T T T T T T T T T T T
1+ a=-1,b=1 1F p=0,0=1.0
a=-2,b=3 p=20 =05
p=10 =20
0.8 B 0.8 - B
0.6 B 0.6 - B
= =
Ry Ry
0.4 R 04 B
0.2 R 02 B
0 B 0 B
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
4 -3 2 -1 0 1 2 3 4 4 3 2 -1 0 1 2 3 4
X X

Obrazek 2.1: Priklad distribuc¢ni funkce a funkce hustoty pravdépodobnosti pro rovnomérné
a normalni rozdéleni pravdépodobnosti.

Prikladem velmi Casto uzivanych rozdéleni pravdépodobnosti jsou rovnomérné rozlo-
zeni a normalni rozlozeni, viz obrézek 2.1. Hustota rovnomérného rozdéleni U(a, b) nabyva
v daném intervalu konstantni hodnoty, jinde je jeho hustota nulova

1
| == prozx e (ab), 91
f(:r)—{ 0 proz ¢ (a;b). (2.1)
Normadln{ rozdéleni N (u, o) je definovdno vztahem
1 _—w?
f(@) = =l (2:2)

—e
oV 2w

Normalni rozdéleni se stiedni hodnotou p = 0 a smérodatnou odchylkou o = 1 se nazyva
normované a jeho distribu¢ni funkce se oznacuje ®(x).

Definice 2.3. Méjme D-rozmérnou nahodnou veli¢inu (Xy,...,Xp) se sdruzenou distri-
buéni funkei F(z1,...,zp). Kazda veli¢ina Xy mé svoji distribuéni funkei Fy(z4). Pak plati

L p(Xg < zq) = p(Xg < 14,VX; € (—00;+00),j # d),
2. Fy(wq) = limyy, 5400 jzd F(T1,.. ., 2D).

Distribuéni funkce Fy(x4) se nazyvaji margindlni distribucni funkce.
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2.1.1 Vzorkovani ndhodnych c¢isel

Vzorkovanim ndhodnych ¢isel rozumime takovy proces, kdy jsou generovana
(pseudo)ndhodnd ¢isla takovym zpisobem, aby spliovala zadané rozdéleni pravdépo-
dobnosti. Dva zakladni pristupy jsou inverzni transformace a vyluc¢ovaci metoda.

Metoda inverzni transformace

Metoda inverzni transformace je vypocetné jednoducha metoda, ale pro jeji pouziti je nutné
znét inverzni funkci F~!(u) k distribuéni funkci pozadovaného rozdéleni.

Pri pouziti metody je vygenerovano ndhodné ¢islo w z rovnomeérného rozdéleni u ~
U(0,1). Z ndhodné hodnoty u je vypoc¢itdna hodnota pozadovaného rozdéleni

r=F'(u). (2.3)

Vylucovaci metoda

Vylucovaci metoda, téz znama jako acceptance-rejection sampling, je metoda zaloZend na
pristupu Monte Carlo. Jejim zdkladem je iterativni generovani nahodnych ¢isel, dokud neni
splnéno zadané rozdéleni.

Predpokladem pro jeji pouziti je omezeni rozdéleni na uréity interval (MIN; MAX),
znalost funkce hustoty f(z) tohoto rozdéleni a znalost maximélni hodnoty m, které funkce
f(x) na intervalu (MIN; MAX) nabyva. Za téchto podminek je metoda popsdna nésleduji-
cim algoritmem, viz alg. 2.1.

Algoritmus 2.1 Pseudokdd algoritmu pro vylucovaci metodu.

1. REPEAT
2. generuj nahodné x ~ U(MIN, MAX)
3. generuj nahodné u ~ U(0,1)

4. UNTIL u < {2

5. vysledek je z

Vyznamnou vyhodou oproti predeslé metodé je skutecnost, zZe neni potieba inverzni
funkce. Zasadni nevyhodou této metody je jeji vypocetni naro¢nost zptsobena opakovanym
cyklem.

Specifické pristupy

Néktera rozlozeni lze generovat pristupem specifickym pouze pro toto konkrétni rozdéleni.
Znadmym prikladem je ziskdvani norméalné rozdélenych ¢isel pomoci souctu alespon dva-
nacti rovnhomeérné rozdélenych nahodnych ¢isel. Jinou ukazkou specifického pristupu bude
vzorkovani kopule, ukazané v kapitole 2.4.1
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2.2 Kopule

V této kapitole bude uvedena matematickd definice kopule, vysvétlen vyznam Sklarova
teorému a popsany zakladni typy kopuli.

2.2.1 Definice kopule

Existuje nékolik ekvivalentnich definic kopule. Na tomto misté uvedu dvé definice, které
jsou pro tento text nejvice relevantni. Prvni zde uvedena definice vyslovné definuje kopuli
jako distribuéni funkci [36, 55]:

Definice 2.4. Kopule je takova vicerozmérna distribuéni funkce, jejiz vSechna marginalni
rozdéleni jsou rovnomeérna rozdéleni na intervalu (0;1).

Druhé zde uvedend definice ndzorné popisuje konkrétni vlastnosti kopule [68, 49]:
Definice 2.5. Kopule je funkce C : (0;1)P — (0;1), které spliiuje tyto vlastnosti:

1. C(uy,usg,...,up) =0 pro alespon jedno ug = 0,

2. C(1,1,...,1,uq,1,...,1) = ug pro vséechna d = 1,2,..., D,

3. Y(u1,...,up),(v1,...,0p) € (0; )P ug < vy :
> (—1)Hdlwa=vatlC (wy, ... ,wp) > 0.

(wl,...,wD)GHdDzl{ud,vd}

Mimo to existuji i definice kopule pomoci funkce preziti ¢i Laplaceovy transformace
(viz [49, 55]). At uz kopuli definujeme kterymkoliv uvedenym zpusobem, vzdy plati to,
ze kopule je distribucni funkce. Pro kopuli tedy musi platit vSechny vlastnosti (napiiklad
metody pro vzorkovani nebo vztah mezi hustotou pravdépodobnosti a distribuéni funkei),
jako pro kazdou distribucéni funkeci.

Na obrazku 2.2 je ukazka zakladnich kopuli, které modeluji piipady, kdy proménné jsou:
zcela negativné zavislé — nezavislé — zcela pozitivné zavislé.

2.2.2 Sklartuv teorém

Sklaruv teorém [67] ma v teorii kopuli velky vyznam. Popisuje vztah mezi sdruzenou dis-
tribuéni funkei a mezi kopuli spolu s marginalnimi rozdélenimi. Lze Tici, ze pii reprezentaci
sdruzené distribuc¢ni funkce lze oddélit efekt marginalnich rozdéleni od efektu zavislosti mezi
proménnymi. Pravé dusledky Sklarova teorému jsou divodem, pro¢ teorie kopuli stale vice
nachdazi uplatnéni pri modelovani sdruzenych pravdépodobnostnich rozlozeni.

Teorém 2.1 (Sklaruv teorém). Necht F' je D-rozmérnd sdruzend distribucni funkce s mar-
gindlnimsi distribucnimi funkcemi Iy, ..., Fp. Pak existuje takovd D-rozmérnd kopule C, Ze
pro¥(zx1,...,xp) € RP plati

F($1, L2y« ,:ED) = C(F1($1), F2($2), ey FD(:ED)). (2.4)
Pokud jsou funkce Iy, ..., Fp spojité, pak je kopule C urcena jednoznacné.
Je-li C D-rozmérnd kopule a Fy,...,Fp jsou jednorozmérné distribucni funkce, pak F

je D-rozmérnd sdruzend distribucni funkce.
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W(u,v)

Hustota pravdépodobnosti vicerozmérného rozdéleni je za vyuziti kopule popsina vzta-
hem

D
f(z1, 22, 2p) = c(Fi(x1), ..., Fp(xp)) [] fala), (2.5)
d=1

kde ¢(-) je hustota kopule a f;(-) je hustota margindlniho rozdéleni.

Diusledkem Sklarova teorému je, ze kopule nabizi cestu, jak transformovat ndhodny
vektor (Xi,...,Xp) na jiny ndhodny vektor (Uy,...,Up) = (F1(X1),...,Fp(Xp)) majici
uniformni marginalni rozdéleni na intervalu (0;1) a pritom zachovat zavislost (korelace)
mezi jeho komponentami [36].

Nicméné Sklartv teorém nijak nepopisuje, jak ziskat kopuli pro konkrétni rozdéleni.
Casto pouzivany piistup je proto ten, Ze pevné zvolime typ kopule (takovy, o némz se do-
mnivame, ze vyhovi nasim potfebam) a z danych dat pouze odvozujeme parametry zvolené
kopule.

2.2.3 Vizualizace kopuli

Jednim z nejnazornéjSich zpusobt, jak ukazat vlastnosti rozdéleni pravdépodobnosti, je
pomoci graf; toto plati i pro kopule. Obvykle se zobrazuji dvojrozmérné kopule [49, 55].

Prostorovy graf

Prostorovy graf dvojrozmérné kopule C(u,v) mé na vodorovnych osédch vyneseny hodnoty
u, v a na svislé ose je vynasena funkéni hodnota C(u,v). VSechny osy nabyvaji rozsahu
(0; 1). Pro priklad prostorového grafu viz obr. 2.3a.

Vrstevnicovy graf

Vrstevnicovy graf s n vrstevnicemi zachycuje body o stejné funkéni hodnoté, tj. mnoziny
Lk,na kde
k
Lin =14 (u,v) € (0;1)?|Clu,v) ==, k=0,1,...,n. (2.6)
n

)

Pro piiklad vrstevnicového grafu viz obr. 2.3b.
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(a) Prostorovy graf. (b) Vrstevnicovy graf. (¢) Bodovy graf.

Obrézek 2.3: Priklady graf pro vizualizaci kopuli (kopule typu Cuadras-Augé, 8 = 0.5).

Bodovy graf

Bodovy graf je velmi ¢asto pouzivan pro nézorné zobrazeni zavislosti mezi proménnymi
nahodného vektoru. V pripadé kopule body ziskdme vzorkovanim realizace ndhodného vek-
toru asociovaného s kopuli C. Bodovy graf vnimdme i jako reprezentaci hustoty ([49]). Pro
priklad bodového grafu viz obr. 2.3c.

2.2.4 Typy kopuli

Typu kopuli existuje velké mnozstvi, ¢asto pouzivané kopule se déli do dvou rodin (archi-
médovské a eliptické kopule), ale existuji i kopule, kterda nepatii do zadné z téchto rodin
(napf. Marshall-Olkinovy kopule).

Archimédovské kopule

Archimédovské kopule jsou popsany pomoci svého generatoru a jeho inverze, podrobnosti
viz [49].

Definice 2.6. Generdtor je funkce ¢: (0;00) — (0;1) s témito vlastnostmi:
1. ¢(0) =1 alim,; o0 p(z) =0,
2. @ je spojita,

3. ¢ je klesajici na (0;00) a ostie klesajici na (0;inf{x > 0 : p(z) = 0}), pficemz bud
inf(0) := 0. !

Definice 2.7. Archimédovské kopule jsou definoviny touto rovnici
Co = (¢ (ur) + ¢ H(ug) + ... + ¢~ (up)), (2.7)
kde p(z) je generatorova funkce.

Archimédovskych kopuli existuje velké mnozstvi, priklad nejzndméjsich viz tabulka 2.1
a priklad na obrazku 2.4. Uvedené kopule jsou dvojrozmérné, v takovéto situaci se casto
misto obecného oznaceni C'(u1,u2) pouziva zapis C(u,v).

!Na tom intervalu, kde nabyva kladné hodnoty, je generdtor o(z) ostte klesajici funkce.
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Tabulka 2.1: Piiklad archimédovskych kopuli a jejich generatort.

kopule Clu,v) = (¢~ (w) + 071 (v))

soucinova C(u,v) = uv

Claytonova || C(u,v) = (max{u=? 4070 —1; 0})_1/9

Gumbelova || C(u,v) = exp(— ((— log(u))? + (— log(v))e) e

Frankova C(u,v) = —3 log(l + (exp(_euez(;(l)_(gfg_ev)_l)>

generator o(t) P H(t)

sou¢inova o(t)=e! @1 (t) = —log(t)
Claytonova || ¢(t) = (1 + 6t) 1/0 e i) =3t —1)
Gumbelova || ¢(t) = exp(—t1/?) e 1(t) = (—log(t))”
Frankova || o(t) = —§ log(1 + exp(—t)(exp(~0) — 1)) | ¢~ () = — log( 2=} )

V nékteré literatute (pf. [55]) je zaménén generdtor a inverze generdtoru. Definiéni
rovnice mé pak tvar C, = o~ (p(u1) +@(uz) +. ..+ @(up)). Je ale také zaménéna definice
generatoru a jeho inverze a také je zaménéna dvojice konkrétnich rovnic generdtor — inverze
generatoru pro konkrétni kopuli. Dana kopule je tedy popsdna vzdy stejnou rovnici, bez
ohledu na variantu pouzité definice.

Archimédovské kopule maji ¢asto jen jeden parametr 6 (bez ohledu na pocet dimenzi),
jejich schopnosti popisovat vicerozmérné zavislosti jsou proto v takovych pripadech ome-
zené.

Jednotlivé dimenze archimédovskych kopuli jsou tzv. zaménitelné, pt. Cy(u,v) =
Cy(v,u). Arch. kopule je mozné asociativné skladat. Tyto vlastnosti maji diky tomu, ze
jsou definovany pomoci sou¢tu (a séitani je komutativni i asociativni). V dusledku téchto
vlastnosti je mozné je pouzit jako stavebni bloky ve vicerozmérnych modelech, coz vede na
tzv. C-vine a D-vine kopule ¢i hierarchické modely.

Eliptické kopule
Eliptické kopule jsou definovany pomoci eliptickych rozdéleni pravdépodobnosti.
Definice 2.8. Eliptické kopule jsou urceny rovnici ve tvaru

C’R(ul, e ,ud) = Fg(Fg_l(’u,l), e ,Fgl(ud)), (28)

kde F Ig (21,...,2p) je eliptické rozdéleni s korelacni matici R a Fg Y(u) je jeho kvantilova
funkce.

Prikladem eliptické kopule je Gaussova kopule odvozena od normélniho rozdéleni nebo
t-kopule odvozenda od Studentova t-rozdélent:

OG443 = p(dHuy),. .., 0 Hug)), (2.9)

Chy =tur(t; (u1), ... t, (ug)). (2.10)
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Clayton, p = 0.9 Gumbel, p= 0.9 Frank, p= 0.9

Obrazek 2.4: Vzorky ziskané z dvojrozmérnych archimédovskych kopuli s korelaci p.

Gauss, p = -0.5 Gauss, p= 0.3 Gauss, p= 0.9
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Obrazek 2.5: Vzorky ziskané z dvojrozmérnych eliptickych kopuli s korelaci p.
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Eliptické kopule jsou vzdy symetrické.

Na rozdil od standardnich archimédovskych kopuli nejsou moznosti pouziti eliptickych
kopuli omezeny malym pocCtem parametri, eliptické kopule jednoduse modeluji viceroz-
mérnd rozdéleni. Korela¢ni matice R je tvorena dil¢imi parametry mezi dvojicemi promén-
nych ve tvaru

1 P1,2 ce P1,D
P21 1 . pP2.D
R=| " _ , (2.11)
ppa1 '+ ppp-1 1

(korelacni matice je symetrickd, prvky na hlavni diagonéle maji hodnotu jedna).
Eliptické kopule dokazi postihnout vsechny hodnoty korelace, kladné i zadporné, piiklad
eliptickych kopuli s riznymi korelacemi je uveden na obrazku 2.5.

2.3 Vzorkovani sdruzeného rozdéleni pomoci kopuli

Vzorkovani pravdépodobnostniho modelu je stézejnim krokem algoritmi EDA, béhem néhoz
dochazi k vytvareni nové populace pro dalsi generaci.

Postup pro vzorkovdni sdruzeného rozdéleni pravdépodobnosti F(zi,...,zp) =
C(Fi(z1), ..., Fp(zrp)) popsaného pomoci kopule a marginalnich funkci mé dva samostatné
kroky, viz algoritmus 2.2. Nejprve samostatné navzorkujeme kopuli (vhodnou metodou
podle typu kopule, viz nasledujici kapitola). Vzorkem kopule je ndhodny vektor vzdjemné
zavislych hodnot (uq,...,up), kde kazdy prvek vektoru u, je hodnota z intervalu (0;1). Ve
druhém kroku pak inverzni transformaci navzorkujeme jednotlivd marginalni rozdéleni.

Algoritmus 2.2 Vzorkovani sdruzeného rozdéleni popsaného pomoci kopule a marginalnich
rozdéleni.

1. ziskej vzorek kopule (uq,...,up) ~C, wug€ (0;1)
2. inverzi margindlnich rozdéleni vypocitej hodnoty x4 := F; Yug), zqeR

3. vysledek je D-tice (z1,...,2p) ~ F

Hlavnim pfinosem tohoto postupu je to, ze vzorkovani sdruzené distribucni funkce je
rozdéleno na dva jednodussi kroky. A dale, pfi volbé margindlniho rozdéleni pouzivame
pouze jednorozmérna rozdéleni, to je velké zjednoduseni celého procesu vytvareni modelu
a vzorkovani. Také muzeme pro kazdou dimenzi pouzit marginalni rozdéleni jiného typu,
toto by pri pouziti klasickych vicerozmérnych rozdéleni bylo jen tézko realizovatelné.

Uréitym problémem této metody je to, ze musime byt schopni vypocitat hodnotu in-
verzni distribu¢ni funkce pozadovaného marginalniho rozdéleni.
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2.4 Vzorkovani kopuli

V této kapitole se budu zabyvat algoritmy na ziskani ndhodného vzorku z rozdéleni popsa-
ného kopuli. Nejprve predstavim obecnou metodologii pro dvé dimenze a ukazu jeji aplikaci
na prikladu Gaussovy kopule. Poté odvodim algoritmus pro vzorkovani vicerozmérné Gaus-
sovy kopule pomoci vylucovaci metody. Ve tieti ¢asti této kapitoly popisu algoritmy pro
efektivni vzorkovani kopuli.

2.4.1 Vyuziti podminéné pravdépodobnosti

V knize [49] je popsdna obecnd metodologie pro vzorkovani kopuli s malym poctem di-
menzi zalozena na podminéné pravdépodobnosti. Podle této metodologie je jedna proménna
navzorkovina nezéavisle, u ~ U(0;1). Déle je nutné spocitat podminénou pravdépodob-
nost Fyy—y(v) = a%C’(u,v) a stanovit inverzni funkci tohoto rozdéleni F‘;&J:u(w). Na-
sledné je vygenerovdna nezavisla hodnota w ~ U(0;1) a proménné v je dopoditdna pomoci
v= F‘;|1U:u(w). Dvojice (u,v) pak tvori pozadovany vzorek z kopule C.

Na zakladé této metodologie jsem odvodil postup a vysledné rovnice pro vzorkovani
dvourozmérné Gaussovy kopule.

Priklad vzorkovani Gaussovy kopule

Dvojrozmérna Gaussovska kopule je definovana jako C(u,v;p) = @, (<I>_1(u), <I>_1(v)), kde

_s2+t2—2pst
Py(z,y) = PX<a,Y<y =["_ [V %\/%76 2(1=p*)  dtds je distribu¢ni funkce

dvojrozmérného normovaného normalniho rozlozeni s korela¢nim koeficientem p a ®(x) =
t2

ffoo U\}%e_7 dt je distribuéni funkce normovaného normalniho rozlozeni, ®~1(z) je jeji
kvantilova funkce.
o (u) re71(v) 1 _ 82412 —2pst
C(u,v; p) :/ / ————¢e¢ 20/ dtds. (2.12)
—o0 —0 2m\/1 — p?

Derivaci podle zakladni véty integralntho poctu d%ﬂ < fcg(z) f(t) dt) = f(g9(x))d (z) zis-
kame:
9 ol _@T@)weegp(eiw)
w=—C(u,v;p) = / ————e 2(1-p%) (@1 (w)dt. (2.13)

ou —c0  2my\/1—p?

Vhodnymi dpravami (Gprava na ¢tverec v Citateli zlomku, néslednym zjednodusenim
a presunutim konstantni ¢asti pred integral) postupné ziskame:

') G GO ) e Gl ) e R O &

— (1) / ____ 2(1—p?) dt, 2.14
w=(277) (u) e m (2.14)

(t—p(®~1(w))* (&~ 1(w)*—p2(¢~(w))?

27 (v) 1 - 217 T 3(1—47) )
w= (@1 (u / —e dt, (2.15
(@) (u) e T (2.15)
e (t=p(27'@))" (27" w)*(1-p?)
w= (7)) (u — e 209 e 20197 dt, 2.16
( )()/—oo 27T\/]_—p2 ( )
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o~ l@w)?  r@1(v) _
w= (<I>_1)/ (u) e_%/ ;e 21-p%)  dt. (2.17)

Nyni vypocitame derivaci (q)_l)/(u). Pro derivaci inverzni funkce existuje vztah
1y . oy
(f 1) (y) = m, tedy v nasem pripadé

1

o (u) = ———. 2.18
@70 = ) (2.18)

Derivaci ®' ur¢ime pomoci zdkladni véty integralniho poctu

d z ]_ t2 ]_ 12
' (x :—/ e zdt=——=e 2 2.19
(@) =+ - or (2.19)
a po dosazeni do vztahu pro derivaci inverze dostaneme
1 V2T
—1\/
_ — _ 2.2
(27 (w) L (e w)? o 3(@71(w)? (2.20)
Var ¢ ’
Po dosazeni do puvodni rovnice pro w (2.17) ziskdme
N2 et t—p(®1(u)))”

V2 ! (w) 277 (v) 1 (=

w::——T—i}—Te—L—s—ll/ 1 A (2.21)
e 2(271(w) —0 2w/ 1 — p?
a0 _(t=p(27 @))”
w=V2r / ——e¢ 21-p%)  dt, 2.22
—co  2my\/1—p? (2:22)
21 (0) . _(t=p(a7 )"

w= 21-p%)  dt. (2.23)

o VI

Nyni integrdl odpovidd distribuéni funkci normélniho rozdéleni F(x) =
G B )
I U\}%e 202 dt = @ (&) s parametry o = /1—p? a p = p(®(uv)), pii-

¢emz za z je dosazeno ®~!(v); miZzeme tedy rovnici prepsat do tvaru

o (27— p2 ()
w—<I>< T ) (2.24)

Inverzi a naslednou ekvivalentni Gipravou rovnice ziskdme v:
21 (v) — p®@ ' (u)
VI
1—p2 0 (W) + p@ ' (u) = 7 (v), (2.26)
v =® (ﬂqvl (w) + pcp—l(u)) : (2.27)

Jedna proménné je navzorkovana nezavisle, druha je dopocitana tak, aby byla uplatnéna
existujici korelace p mezi proménnymi, viz alg. 2.3.

Tento postup jsem ve zkracené podobé publikoval jako soucast ¢lanku [G] a ¢astecné
i[F].

o (w) = (2.25)
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Algoritmus 2.3 Vzorkovani dvourozmeérné Gaussovy kopule.

1. vygeneruj nezdvislou ndhodnou hodnotu u ~ U(0;1)

2. vygeneruj pomocnou ndhodnou proménnou w ~ U(0; 1)

3. dopocitej hodnotu v := @ <\/ p2 @ (W) + pd L (u ))

4. vysledek je dvojice (u,v)

2.4.2 Vzorkovani Gaussovy kopule pomoci vylucéovaci metody

Jako dalsi jsem odvodil postup pro vzorkovani vicerozmérné Gaussovy kopule pomoci vy-
lucovaci metody.

Cilem vylucovaci metody je ziskat ndhodné ¢islo podle daného rozdéleni pravdépodob-
nosti; toto rozdéleni je ohrani¢eno na urcitém intervalu, pro dané rozdéleni jsme schopni
stanovit funkci hustoty pravdépodobnosti a na onom intervalu zndme maximalni moznou
hodnotu funkce hustoty. Tento postup muze byt jednoduse rozsifen do vice dimenzi.

Tento algoritmus potfebuje popis kopule pomoci hustoty pravdépodobnosti, zatimco
kopule jsou bézné definovany jako distribuc¢ni funkce. Hustotu z distribuce ziskdme pomoci
derivace, napr. pro Gaussovu kopuli:
cr(ut, . up) = gig—52-Cr(uy, ua, ..., up), (2.28)

(3]
1 t2
&~ (u1) 71 (u2)® " (up) 5(151 ta ... tp)R™!

ob—1 t
CR(ula"'qu) Ouz...0up 8u1 \/(27r D|R

(S

dtp...dts dt;.
(2.29)
Opakovanym uzitim pravidla -5 < fcg(z) f(@) dt) = f(g9(z))¢'(x) postupné ziskdme

&~ H(uz) @ (up)

CR(ul, ...,uD) = %
_i(ul)
—%( 1(U1) to tD)R_l 2
1 /
tp dtp...dta- ((271) (u1)),
(2m)PIR| ( )
(2.30)
u)
1 —%(é_l(ul) q)_l(uD))R_l D
— _ /
cr(ut,...;up) = We 7 (up) '}:[1 ((q’ Y (Ud))-
(2.31)
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Po dosazeni za vyraz (<I>_1)/ (ug) podle rovnice (2.20) a postupnym vykracenim a zjed-
nodusenim

( b)) g
—l(q)_l(ul) <I>_1(uD))R_1 : D
2

1 2
CR(ula ...,’LLD) = ;e ™ (up) ’ H -

(2m)P|R| 2L (@ ()
(2.32)

&1 (u1)
(—% ((@—1(u1) <I>—1(uD))R—1 ( . )—¢_1(u1)2—...—q>—1(up)2))
cr(u _ &= (up)
r(u1, ...,uD) e

N :

(2.33)

! (u1)
) (—%(é—l(ul) <I>—1(uD))(R—1—1)< : ))
cr(uy,...,up) = \/ﬁ e ®'(up)/ / (2.34)

Zavedme oznacenf matice A = (R~ — I) a faddkového vektoruv = (@~ 1(uq) ... @ L(up)).
Pri opakovaném vzorkovani dané kopule je matice A konstantni; méni se pouze hodnoty vek-
toru v pocitané podle aktualné vygenerovanych hodnot uq,...,up. Pomoci takto uvedené
notace vyjadiime hustotu Gaussovy kopule jako

1
cr(ut,...,up) = I el—zvav?), (2.35)

E

Maticové nasobeni vAvT mize byt efektivné spoéitdno jako: vAvT = Zfil ijzl Aijvivg.
Hustotu Gaussovy kopule vyjadiime — pomoci tohoto vypoctu —

1 s
cr(uy,...,up) = e(=3 L1 Ly Ayjvivy) (2.36)

VIR

Maximalni moznéd hodnota hustoty nastava tehdy, pokud je vyraz v exponentu roven
nula, tedy m = —= e® = ——. Diky tomu mize byt vylucovaci podminka ze vzorkovaciho

VIR " VIR

algoritmu vyjadiena jako
u < el=3 X Xiky Aijvivy) (2.37)

Cely postup pro vzorkovani vicerozmérné Gaussovy kopule pomoci vyluc¢ovaci metody
je zde uveden jako alg. 2.4.

Tento algoritmus jsem publikoval v ¢lanku [F].

Vyhodou tohoto algoritmu je jeho pomérné snadnd modifikace pro jina rozdéleni. Za-
sadni nevyhodou je vypocetni naro¢nost, protoze algoritmus je iterativni a muze trvat velmi
mnoho iteraci, nez vzorkovani uspéje.
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Algoritmus 2.4 Vzorkovani vicerozmérné Gaussovy kopule pomoci vylucovaci metody.

1. sestav pomocnou matici A = R~! — I (R je dand korela¢ni matice, I je jednotkova

matice)
2. REPEAT
3. generuj ndhodnd ug ~ U(0,1),d=1,...,D
4. vypocitej hodnoty vy := @71 (uy)
5. generuj pomocnou ndhodnou hodnotu u ~ U(0, 1)

6. UNTIL v < o2 X1 X5k Ayvivy)

7. vysledek je D-tice (uq,...,up)

2.4.3 Algoritmy pro efektivni vzorkovani kopuli

Vypocetné mnohem efektivnéjsi, v porovnani s algoritmy z predeslé kapitoly, jsou algoritmy
specificky navrzené pro vzorkovani kopuli.
Algoritmy uvedené v této kapitole jsem publikoval v ¢ldncich [E] a [D].

Algoritmus pro vzorkovani archimédovskych kopuli vyuzivd ndhodnou hodnotu J,
kterd je obecné ziskdna z rozdéleni pravdépodobnosti urceného podle inverze Laplaceovy
transformace £~! generatoru ¢ [49, 1, 50, 27], viz alg. 2.5.

Konkrétné pro zde uvazované typy archimédovskych kopuli je hodnota J déna [1, 50]:

e pro Claytonovu kopuli Gamma rozdélenim J ~ Gamma ( %, 9),
¢ pro Gumbelovu kopuli Levyho skew alpha-Stable rozdélenim

J ~ Stable <%, 1, (cos 2”—0)0 , 0),

e pro Frankovu kopuli logaritmickym rozdélenim J ~ Logarithmic (1 — e_e).

Vzorkovani Gaussovy a Studentovy kopule [49] (viz alg. 2.6, 2.7) je zalozeno na
Choleského dekompozici dané korelacni matice R, ¢imz je ziskana dolni trojuhelnikovita
matice L, takova ze LLT = R. Studentova kopule je déle specifikovana stupni volnosti v.
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Algoritmus 2.5 Vzorkovani archimédovskych kopuli.

1.

2.

3.

4.

vygeneruj ndhodnou hodnotu J ~ £ 1p(t)]

vygeneruj hodnoty (z rovnomérného rozdéleni) zg ~ U(0,1) (prod=1,...,D)
spocitej ug := ¢ <#(zd)) (prod=1,...,D)

vysledek je D-tice (uq,...,up)

Algoritmus 2.6 Vzorkovani Gaussovy kopule.

1.

2.

uréi L — doln{ trojthelnikovitd matice, LLT = R

vygeneruj ndhodna ¢isla zg ~ N (0, 1) z normovaného normalniho rozdéleni (pro d =
1,...,D)

. Vypocitej sq := Z;l:l Lg;zj (prod=1,...,D)
. spocitej ug := ®(sqy) (prod=1,...,D)

. vysledek je D-tice (uy,...,up)

Algoritmus 2.7 Vzorkovani Studentovy kopule.

. uréi L — dolnf trojthelnikovita matice, LLT = R
. vygeneruj V ~ x2(v)

. vygeneruj ndhodné ¢isla z4 ~ N(0,1) z normovaného normélniho rozdéleni (pro d =

1,...,D)

. vypocitej sq = /1 Z;lzl Lgjzj (prod=1,...,D)
. spocitej ug :=t,(sq) (prod=1,...,D)

. vysledek je D-tice (u1,...,up)
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Kapitola 3

Prehled existujicich algoritmiu
EDA

Algoritmy EDA (Estimation of Distribution Algorithm) patii do skupiny evoluénich al-
goritmi pro hledani optimélnich ¢i suboptimalnich feseni riznych matematickych ¢i inze-
nyrskych dloh. Jsou navrzeny zejména pro feSeni komplikovanych tloh se silnym stupném
zévislosti mezi parametry (proménnymi).

Formalné lze popsat optimalizac¢ni dlohu ve tvaru

Xopt = argmin fitness(x). (3.1)
x€RP

Jednd se o evoluéni mechanismus, ktery vyuziva teorie pravdépodobnosti. Vyvoj hle-
daného feseni probiha opakované béhem velkého poctu generaci. V kazdé generaci jsou
vybrani jedinci, kteri svoji kvalitou splnuji vybérové kriterium, z nich je odvozen pravdépo-
dobnostni model a nova populace je vytvarena vzorkovanim jedinci ze ziskaného rozlozeni
pravdépodobnosti, viz algoritmus 3.1.

Algoritmus 3.1 Pseudokdd klasického algoritmu EDA.

1. nédhodné vygeneruj pocate¢ni populaci P(0)

2. WHILE (nejsou splnény ukoncéovaci podminky) DO

3. vyhodnot stavajici populaci P(g))

4. vyber kandidatni feseni S(P(g))

5. vytvor pravdépodobnostni model M z S(P(g))

6. navzorkuj nové jedince O(g) podle pravdépodobnostniho modelu M
7. vytvor novou populaci P(g+ 1), P(g+1) C O(g) U P(g)

8. zvys pocitadlo generaci g

9. END WHILE
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3.1 Prehled sekvencnich algoritmt typu EDA

Jednotlivé varianty EDA se lisi zejména tim, jak slozity pravdépodobnostni model je pou-
zit. Mnoho z nich pouziva model ve formé urcitého typu grafu, jsou proto oznacovany jako
metody s grafovym modelem. Na obrazku 3.1 je uvedeno schematické znazornéni nejvy-
znamneéjsich typa grafovych modeli.

Podrobny popis algoritmti EDA je dostupny zejména v [41] nebo [34].

Tyto algoritmy byly ptivodné navrzeny pro feSeni problému s binarni reprezentaci, tj.
proménné mohou nabyvat pouze bindrnich hodnot 0 nebo 1. Polozka p(X,) pravdépodob-
nostniho modelu tak vyjadfuje pravdépodobnost, ze se v proménné x4 vyskytne hodnota 1.

3.1.1 Modely s nezavislymi proménnymi

Algoritmy, ve kterych nejsou uvazovany zadné zavislosti mezi proménnymi, jsou ze vsech
algoritmu typu EDA ty nejjednodussi. Jejich pravdépodobnostni model je popsan rovnici

D
p(X1,...,Xp) = [[ p(Xa). (3:2)
d=1

Algoritmus UMDA

Zékladnim algoritmem bez zdvislosti mezi proménnymi je algoritmus UMDA (Univariate
Marginal Distribution Algorithm) [53][58]. Jeho proces u¢eni modelu je ddn vztahem

1
pe+1(Xa) = 1 > (za)® (3.3)
x3€S(P(9))

(model je ucen pouze z aktudlni vybrané populace S(P(g))).

Algoritmus PBIL

Algoritmus PBIL (Population-Based Incremental Learning) [3] je velmi podobny algoritmu
UMDA, také predpoklada, ze jednotlivé proménné reseného problému jsou navzajem neza-
vislé.

Rozdil spociva v tom, ze zatimco UMDA vytvaii model v kazdé generaci zcela znovu,
PBIL svtij pravdépodobnostni model na zakladé vybranych jedinct inkrementalné méni

1
pra(Xa) = (1= Dpg(Xa) 47, > @), (3.4
x5€S(P(g))

kde ~ oznacuje ucici koeficient pro vytvareni nového modelu.

Algoritmus cGA

Velmi minimalistickym algoritmem je ¢cGA (Compact Genetic Algorithm) [33]. V kazdé
generaci jsou vygenerovani jen dva jedinci a pravdépodobnostni model je zpfesnén podle
rozdilu mezi nimi

Pg+1(Xa) = pg(Xa) + y(alfst — ayorsh, (3.5)

kde :ri’f“, resp. 4! je hodnota genu x4 z nejlepsiho, resp. nejhorsiho jedince.
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Obrazek 3.1: Schematické znazornéni grafovych modelt uzivanych v EDA.

3.1.2 Parové zavislosti

V téchto algoritmech se jiz predpoklada existence zavislosti mezi dvojicemi proménnych.

Algoritmus MIMIC

Algoritmus MIMIC (Mutual-Information-Maximizing Input Clustering) [13] zavadi Teté-
zovy model, proménné jsou sefazeny podle mnozstvi vzajemné informace a je urCena mira
vzajemné zavislosti sousednich proménnych. Vlastnosti tohoto grafového modelu je to, ze
k jeho zakdédovani slouzi pouhd permutace m = w7 ... mp poradi proménnych:

pr(X1, ..., Xa) = p( Xy [ X, )p(XW2|X7r3) .- ‘p(Xﬂ'D—1|X7|'D)p(X7rD)‘ (3.6)

Algoritmus COMIT

V algoritmu COMIT (Combining Optimizers with Mutual Information Trees) [4] jsou pro-
ménné podle vzajemné zavislosti usporadany do stromu.

Algoritmus BMDA

Algoritmus BMDA (Bivariate Marginal Distribution Algorithm) [57] je zalozen na parovych
zavislostech, kazdy uzel grafu mize zaviset na nejvyse jednom rodicovském uzlu (grafem je
les). Pravdépodobnostni model je popsan vztahem

p($) = Hpr($r) H pi,e(i)($i|$e(i))a (37)

reR i€V\R

kde V' je mnozina vSech uzlu v grafu, R je mnozina kofenovych uzli, e(i) vraci rodi¢ovsky
uzel uzlu i.
Graf zavislosti je budovan hladovym algoritmem na zikladé Pearsonovy x? statistiky.
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3.1.3 Vicenasobné zavislosti

Nejkomplexnéjsi pravdépodobnostni model maji algoritmy EDA s vicendsobnymi zavis-
lostmi, je popsan obecnym vztahem

D

p(X) = [[ p(XalTlx,), (3.8)
d=1

kde ITx, oznacuje mnozinu uzlii, na nichz zavisi X,.

Algoritmus BOA

V algoritmu BOA (Bayesian Optimization Algorithm) [56] je struktura zavislosti zakédo-
vana ve formé acyklické Bayesovy sité. K jejimu sestaveni je pouzita Bayes-Dirichletova
metrika (BD). Protoze BD mé tendenci preferovat slozité modely, obvykle byva stanoven
maximalni pocet rodicovskych uzla [34].

Algoritmus EBNA

Také algoritmus EBNA (Estimation of Bayesian Networks Algorithm) [22] pouziva k popisu
zavislosti Bayesovu sit. K jejimu sestaveni je ale pouzito Bayesovské informacni kritérium
(BIC) a hladovy algoritmus. Vyhodou BIC oproti BD je to, Ze preferuje jednoduché mo-
dely [34].

3.1.4 Algoritmy EDA pro spojité problémy

Algoritmy EDA byly primarné navrzeny pro feSeni problému s diskrétni reprezentaci, ale
existuji i varianty urcené specificky pro spojité tilohy.

Spojité varianty predeslych algoritma (p¥. UMDAS, MIMICY)

Je pouzit algoritmus puvodné popsany pro binarni problémy, avSak jako rozdéleni prav-
dépodobnosti je pouzito spojité rozdéleni, typicky normdlni [40, 34]. Jako pfiklad uvedu
pravdépodobnostni model UMDAS (indexy udavaji, ze se jedna o ¢ =spojity (continuous)
algoritmus s G =normalnim (Gaussian) rozdélenim)

D
p(x) = [ n(@a; pa; 0a). (3.9)
d=1

Algoritmus SHCLVND

Také algoritmus SHCLVND (Stochastic Hill Climbing with Learning by Vectors of Normal
Distributions) [61] pouzivd normalni rozdéleni. St¥edni hodnoty p jsou v kazdé generaci
aktualizovany o rozdil mezi stfedem vybrané populace b9, Skélovany pevné zvolenym ko-
eficientem 0,,,pe € (0;1). Smérodatnd odchylka Ug je sniZena pevné zvolenym koeficientem

ereduce € (07 ]->:

1
Mg+ = 115+ Omove (b — 13, (3.10)
o9 = breduced? (3.11)
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Algoritmus EGNA

Algoritmus EGNA (Estimation of Gaussian Network Algorithm) [40] vyuzivd Gaussovské
sité,
pa = mq + Z bja(zj —mj), (3.12)

T; GHXd
kde mg je nepodminénd stfedni hodnota Xy, bjq je linedrn{ koeficient reflektujici silu vazby
mezi X; a Xg.
Algoritmus IDEA

Framework IDEA (Iterated Density Estimation Evolutionary Algorithm) [5] zobectiuje a for-
malizuje popis predeslych algoritmu pomoci operatort selekce, obnovy populace, ukoncovaci
podminky, hledani struktury zavislosti, hleddni hustoty rozdéleni pravdépodobnosti a ge-
nerovani novych vzorki.

Algoritmus EMNA

EMNA (Estimation Multivariate Normal Algorithm) [42] je algoritmus vyuzivajici jako
model vicerozmérné normalni rozdéleni:

P(x) = N(x;u, %), (3.13)

kde p je vektor strednich hodnot a 3 kovarianéni matice.

Algoritmus ESTDA

Alternativa k obvykle uzivanému norméalnimu rozdéleni — Studentovo t rozdéleni — je navr-
zena v algoritmu ESTDA (Estimation of Student’s ¢ Distribution Algorithm) [45]. Protoze
Studentovo rozdéleni umi vyjadiit zavislosti pro mezni hodnoty proménnych, predpokladaji,
ze takovy algoritmus bude mit vétsi diverzitu.

3.2 Algoritmy EDA vyuzivajici kopule (CEDA)

V algoritmech EDA zalozenych na kopulich (CEDA = Copula-based Estimation of Distri-
bution Algorithm) je pravdépodobnostni model rozdélen na dvé ¢ésti:

e na jednorozmérnd vzajemné nezavisld margindlni rozdéleni Fy(xy4) (tato ¢ast je ob-
dobné pravdépodobnostnimu modelu v algoritmech typu UMDA)

o a na kopuli C(-), kterd definuje strukturu zévislosti.

Hustota pravdépodobnosti v takovém modelu je ddna vztahem

D
p(x) = c(Fy(21),..., Fp(zp)) [ | fa(za), (3.14)
d=1

kde ¢(-) je hustota kopule a f;(-) je hustota margindlniho rozdéleni.

Tématikou CEDA se zabyva jen relativné mélo praci. Mnoho vyznamnych publikaci lze
priradit do jednoho ze tii tviréich kolektivii: Marta Soto et al., Rogelio Salinas-Gutiérrez
et al., Li-Fang Wang et al.
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3.2.1 Li-Fang Wang et al.

Kolektiv okolo Li-Fang Wang se zaméruje hlavné na rtizna pouziti CEDA s archimédovskou
kopuli:

Hojné citovanym c¢lankem je [74]. Popisuji zde CEDA algoritmus, zabyvaji se vzorci pro
vzorkovani dvojrozmérné Gaussovy kopule.

V [73] a [75] prezentuji CEDA algoritmus s Gumbelovou, resp. s Claytonovou kopuli.
Neni zde pouzito uceni parametru € pro kopuli, pro kazdou testovaci funkci ho autofi pevneé
zvolili.

V ¢lanku [8] zkoumaji hybridni model CEDA s Gumbelovou a Claytonovou kopuli. Cela
populace je rozdélena na dvé subpopulace, v kazdé subpopulaci je pouzita jind kopule.
Sdileni informace mezi subpopulacemi je dosazeno pomoci migrace jedinct.

Ve [32] je testovano pouziti CEDA (vyuzivajici Claytonovu kopuli a Gaussovo margi-
nalni rozdéleni) k vektorovému kvantovani digitalniho obrazu. Pomoci evoluce jsou vyvijena
jednotliva kédova slova.

V [37] navrhuji pouziti statistického testu ke zlepSeni presnosti pravdépodobnostniho
modelu. V kazdé generaci vytvareji nékolik pravdépodobnostnich modelid a pomoci testu
Sn vybiraji ten nejvhodnéjsi. Pouzivaji archimédovské kopule.

3.2.2 Rogelio Salinas-Gutiérrez et al.

Kolektiv Rogelia Salinas-Gutiérreze se zamétuje hlavné na grafové modely vyuzivajici dvoj-
rozmérné kopule.

Naptiklad v [62] je ukdzana prakticka aplikace — pravdépodobnostni klasifikator zalozeny
na Gaussové kopuli, ktery je pouzit ke klasifikaci pixeld v obrazku. Je pouzito uceni se
supervizorem.

V ¢lanku [63] je prezentovan algoritmus CEDA zaloZeny na fetézové struktufe typu
MIMIC a dvojrozmérnych Frankovych a Gaussovych kopulich. Jako marginalni rozdéleni
pouzivaji beta-rozdéleni.

V [64] je jako grafovy model v algoritmu CEDA pouzit strom zavislosti, jehoz uzly
obsahuji dvojrozmérné Gaussovy kopule.

V [65] popisuji pouziti D-vine kopuli pro CEDA.

3.2.3 Marta Soto et al.

Také Marta Soto a kol. se v oblasti CEDA zabyvaji grafovymi pravdépodobnostnimi modely,
zejména C-vine (canonical) a D-vine (drawable).!

Vine jsou zavislostni modely vicerozmérné distribu¢ni funkce zaloZené na
dekompozici f(x1,...,2,) na dvojrozmérné kopule a marginalni hustoty. Vine
n proménnych je zanofend mnoZina stromu 717, ...,7T,_1, kde hrany stromu T}
jsou uzly stromu 7)1 pro j = 1,...,n — 2. Regularni vine tvori specidlni tiidu,
ve které jsou dvé hrany stromu j spojeny hranou ve stromu j + 1, pouze kdyz
tyto hrany sdileji spolecny uzel. — [70]

Clanek [70] se zabyva CEDA se strukturami C-vine a D-vine, pouzivaji nékolik variant
dvojrozmérnych kopuli (Gaussova, Studentova, Claytonova, Gumbelova). Autofi toto Feseni
povazuji za flexibilnéjsi, nez by bylo pouziti vicerozmérné kopule.

! Vine anglicky znamend popinavd rostlina.
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V technické zpravé [29] je prehled dulezitych praci zaméfenych na kopulové EDA algo-
ritmy publikovanych v letech 2007 — 2012. Je zde uvedeno, Ze celé téma vyuziti kopuli je
stale velmi méalo prozkouméno a zejména je tfeba klast diraz na otazku, jak vlastnosti ko-
pule ovliviiuji optimaliza¢ni proces, a na reprodukovatelnost publikovanych vysledku. Také
se domnivaji, ze velmi pfinosnd by byla existence verejné dostupné implementace EDA
zalozené na kopulich (pozdéji uverejnili balicek copulaedas pro jazyk R [30]).

3.2.4 Dalsi autori

V élanku [52] je pouzita EDA zaloZzend na Bayesovské siti a archimédovskych kopulich.
Protoze jejich struktura dokaze zachytit pouze pozitivni zavislosti, uchovavaji pouze kladné
hodnoty korelace. Vyuzivaji korela¢ni koeficient Kendallovo 7; aby mohli parametrizovat
vicerozmérnou archimédovskou kopuli, pocitaji pramérné 7 vSech dvojic proménnych vy-
branych k utvoreni kopule. Konkrétni typ kopule (Claytonova, Frankova, Gumbelova) je
vybran adaptivné podle aktudlnich dat. Pro marginalni rozdéleni je pouzito beta-rozdéleni,
pficemz jeho parametry (stiedni hodnotu p a rozptyl o?) ovliviiuji i hodnotami z predeslé
generace.

V ¢lanku [28] je pouzit algoritmus CEDA s vicerozmérnou t-kopuli na multikriteridlni
optimalizaci.

Clanek [51] se zaméiuje na algoritmy CEDA uzivajici vicerozmérné eliptické kopule. Pro
podporeni diverzity v populaci dale vyuzili rebelujicich jedincu (cilené generovani nékolika
novych jedinctu, kteri podle aktualni pravdépodobnostniho modelu maji jen velmi malou
pravdépodobnost vyskytu) a ¢astecné restarty algoritmu (za urcitych podminek je ¢ast
populace nahrazena ndhodné vygenerovanymi jedinci).

V [10] je pouzit algoritmus CEDA k urychleni vicekriteridlni optimalizace. CEDA (ar-
chimédovské kopule) slouzi k modelovani Pareto fronty, diky tomu je algoritmus schopen
navrhovat nové jedince bez dalsich vypoc¢ti naroéného multikriteridlniho algoritmu.

V [78] pouzili CEDA (Gaussova kopule) ke zlepSeni vykonnosti algoritmu AEA pouzitém
k ndvrhu Butterworthovych filtri. Algoritmus AEA (Alopex-based evolutionary algorithm;
Alopex = Algorithm of Pattern Extraction — algoritmus extrakce vzoru) je principidlné
podobny simulovanému zihani. CEDA je pouzit na makrourovni ke stavbé pravdépodob-
nostniho modelu, zatimco AEA #idi evoluci na mikroirovni pomoci extrakce vzoru.

V ¢lanku [23] bylo zkoumédno pouziti nékolika evoluénich technik, véetné CEDA, na
kalibraci mikroskopickych dopravnich modelta. Pouzili CEDA zaloZeny na eliptickych kopu-
lich. Bylo zjisténo, ze pii pouziti CEDA jsou vysledky kalibrace méné citlivé vici pouziti
ruznych metrik, celkovy proces kalibrace je tak robustnéjsi.

3.2.5 Shrnuti algoritmtt CEDA

Rada algoritmii CEDA pouZivéa klasické eliptické nebo archimédovské kopule, popf. jejich
kombinace. Casto se pro vicerozmérné modely pouzivaji hierarchické modely typu C-vine
¢i D-vine na bézi dvoudimenziondlnich archimédovskych kopuli. Vzhledem k navrzené kon-
cepci migrace modeli se jevi jako prinosnéjsi pouzit pro tuto praci vicerozmérné kopule.
Spole¢nym problémem publikovanych algoritmi je testovani vykonnosti jen na malém
poctu tdloh. V jednotlivych ¢lancich byvaji pouzity odlisné typy testovacich tloh i odlisné

31



fidici parametry (napf. ukoncujici podminky) — je proto obtizné uskutecnit korektni porov-
nani rozdilnych algoritmt. Prevazuji testovaci ilohy s 10 dimenzemi.

3.3 Paralelni evoluc¢ni algoritmy

Existuji dva zékladni pfistupy k paralelizaci evoluéniho algoritmu, a to (viz [2, 69])
o standardni paralelni pristup,
e dekompoziéni pristup.

Pri standardnim paralelnim pristupu uvazujeme pouze jednu bézici instanci evo-
luéniho algoritmu a cilem je snizit vypocetni ¢as soubéznym vypoctem nékterych casti
algoritmu (napf. vypocet fitness funkce kazdého jedince) — toto neni naplni moji prace.

Tento text se zaméruje na dekompozic¢ni pristup, konkrétné na ostrovni model. Za-
kladni charakteristikou dekompozi¢niho pristupu je rozdéleni populace mezi vice procesort.
Podle typu rozdéleni déle rozlisujeme

e jemnozrnny paralelni evolu¢ni algoritmus,
e hrubozrnny paralelni evoluéni algoritmus.

V pripadé jemnozrnného algoritmu je na kazdy procesor prirazen obvykle pouze jeden
jedinec. Jedinec muze rekombinovat pouze v ramci svého okoli, velikost tohoto okoli spolu
s topologii jsou stéZejnimi parametry algoritmu. Tyto algoritmy jsou obzvlasté vhodné
pro architektury s velkym poctem dobre propojenych procesoru a pro reseni tloh s velmi
narocnym vypoctem fitness funkce.

U hrubozrnngch algoritmi — obvykle se pro né pouziva oznaceni ostrovni model [48] —
je globalni superpopulace rozdélena na nékolik mensich ¢asti — populaci na jednotlivych
ostrovech. Kazdy ostrov vykonava sekvencéni evolu¢ni algoritmus pouze nad svou populaci.
Populace z raznych ostrovi jsou od sebe izolovany, toto napomahd udrzeni diverzity v glo-
balni superpopulaci. Ve stanoveném ¢ase (napf. po uskutecnéni stanoveného poctu generaci
nebo po zlepSeni fitness o danou hodnotu) dochézi ke komunikaci mezi ostrovy — nékteri
jedinci z jednoho ostrova jsou zkopirovani na jiny ostrov. Tento proces se oznacuje jako
migrace. Zpusob vybéru a pocet migrujicich jedinct, to, jak jsou zapojeni do rezidentni
populace na cilovém ostrové, zpusob volby cilového ostrova, pocet ostrovi a podminka
uskutecnéni migrace — toto vSe jsou dodatecné parametry ostrovniho evolué¢niho algoritmu,
které ma navic oproti své sekvencni verzi.

3.3.1 Algoritmy EDA s migraci pravdépodobnostni modela
Doposud malo testovanou upravou algoritmi EDA je pouziti migrace ¢asti nebo celého
pravdépodobnostniho modelu misto migrace jedinca.

Paralelni diskrétni UMDA

Princip migrace diskrétnich pravdépodobnostnich model byl poprvé navrzen v [14]. Jako
sekvencni algoritmus na kazdém ostrové byl pouzit algoritmus UMDA; novy model byl
ovlivnén sousednim ostrovem v procesu konvexni kombinace. Tento postup byl shledan
prinosnym ve srovnani s tradi¢ni migraci jedincu.
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Pozdéji byl proces kombinace pravdépodobnostni modeli ze dvou riznych ostroviu vy-
lepSen o metody lokalniho prohledavani [15]. Motivaci je rozhodnout, které ¢ésti prichoziho
modelu maji vliv na zlepseni rezidentniho modelu a pfi kombinaci pouzit pouze je.

Paralelni diskrétni BMDA

V élanku [66] je navrzen diskrétni paralelni algoritmus BMDA s migraci modelu. Pravdé-
podobnostni model M se sklada ze dvou ¢asti,

M = (G,0), (3.15)

kde G je graf zavislosti a ® mnozina parametru.
Mnoziny parametri © g (rezident), O (imigrant) jsou kombinovany konvexni kombinaci
pres adaptacni koeficient
O =p0r+(1-75)0;. (3.16)

Proces kombinovani grafu zavislosti G, G neni tak primocary, je zalozen na kombinaci
hodnot 2 statistiky

2 2 2
Xij = BXinjn T (1= B)Xi, ), (3.17)
a podle aktualizovanych hodnot y? je hladovym algoritmem vytvofen novy graf zavislosti.

V [35] je navrzeno dalsi zjednoduseni agregace pravdépodobnostnich modelu v paralel-
nim algoritmu BMDA. Pii migraci je posilana kontingen¢ni tabulka. Na cilovém ostrove
jsou kontingenéni tabulky zkombinovany, ze zkombinované kontingencni tabulky je spoci-
tana nova tabulka hodnot y2. Podle aktualizovanych hodnot x? je vygenerovan novy model
zéavislosti a nova mnozina parametru.

Paralelizace algoritmt EDA pro spojité tlohy

V ¢élanku [19] je navrzen hybridni migrujici algoritmus na bazi EDA a PSO (Particle Swarm
Optimization). Autofi uvazuji t¥i pfistupy k migraci: posilani jedinci; nebo posilani modela
s kombinaci modelti; nebo poslani modelu, z néhoz jsou po doruceni navzorkovani jedinci
nahrazujici nejhorsi ¢ast rezidentni populace.

Studie [54] porovnava migraci jedinci a migraci pravdépodobnostnich modeli v algo-
ritmech EDA pro spojité tilohy, konkrétné pouzili algoritmy UMDA® a EMNA.

Obecné lze ftici, ze kombinovani pravdépodobnostnich modeld je netrivialni tloha
zejména pri pouziti grafovych modelu (kromé parametru je nutné kombinovat i strukturu
grafu). Mozné préavé proto se tento pristup nedockal velkého rozsifeni. Domnivam se, zZe
efektivnéjsi feSeni muze prinést pouziti kopuli diky separabilité pravdépodobnostniho mo-
delu.

3.4 Porovnavani variant algoritmi

Vsechny evoluéni algoritmy patii mezi stochastické optimalizacni metody. S piihlédnutim
k ,No free lunch“ teorému [76] je zfejma nutnost pii porovnavani jednotlivych algoritmu vy-
brat vhodnou sadu testovacich tloh a specifikovat dostateény pocet béhu algoritmu a ukon-
Cujici podminku optimalizace.

Obvykle se pouziva alespon 30 nebo 50 béhi.
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Pouzivaji se zejména dva typy ukoncujicich podminek: fixni pocet evaluaci fitness funkce
vykonanych béhem jednotlivych béhi, nebo dosazeni pozadované chyby vzhledem ke znamé
hodnoté FeSeni, popf. jejich kombinace.

U diskrétnich optimaliza¢nich dloh byvéa sledovan pocet evaluaci fitness funkce, potiebny
k dosazeni globalniho optima.

U optimalizacnich tloh se spojitym defini¢nim oborem je obvykle mérena velikost chyby
fitness funkce nalezeného kandidatniho vii¢i znamému optiméalnimu feseni po dosazeni sta-
noveného poctu evaluaci fitness funkce.

3.4.1 Klasické testovaci tulohy

Jde o zékladni testovaci spojité funkce vice proménnych ¢asto pouzivané v literature. Vzhle-
dem k dobfe zndmym typickym tvarim téchto funkci lze snadno posoudit silné a slabé
stranky testovaného algoritmu.

Sphere Nejjednodussi testovaci funkce, je tvorenou hladkou plochou s jednim optimem.
Viz obrazek 3.2.

D
Fophere(x) =Y @3, x4 € (—100;100). (3.18)
d=1

Ackley Velmi mnoho nevyraznych lokalnich optim, uprostfed vyrazné globalni optimum.
Viz obrazek 3.3.

1 D
Fackiey(x) = —20e OV D Zam%i _ o5 Ecos@mra) 90 o gy € (—32;32). (3.19)

Schwefel Klamna tloha, optimum se nachédzi vyrazné mimo stied stanoveného prostoru.
Druhé nejlepsi lokalni optimum se nachazi na zcela opac¢né strané prohledavaného prostoru.
Extrémy na okrajich stanoveného prostoru jsou vyrazné a daleko od sebe, ve stfedu se
odstup mezi nimi zmensuje a jsou stile méné vyrazné. Viz obrazek 3.4.

D
Fschwegel(x) = 418.982888 D — > " agsin/|zq|, x4 € (=500;500). (3.20)
d=1

Rosenbrock Velmi obtizna funkce, méa jedno optimum, které se ale nachézi v parabolicky
zaktiveném tzkém tdoli. Algoritmy, které pouzivaji pohyb jedincti ve sméru piimek, mivaji
velky problém udrzet populaci uvnitt idoli. Na svazich udoli se fitness velmi rychle zhorsuje.
Viz obrazek 3.5.

D—1
FRosenbrock(X) = (100(z3 — z411)* + (x4 — 1)?), zq € (—10;10). (3.21)
d=1
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Obrazek 3.2: Zobrazeni testovaci funkce Sphere.
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Obrazek 3.3: Zobrazeni testovaci funkce Ackley.
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Obrazek 3.4: Zobrazeni testovaci funkce Schwefel.
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Obrazek 3.5: Zobrazeni testovaci funkce Rosenbrock.
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Obrazek 3.6: Zobrazeni testovaci funkce Rastrigin.
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Obrazek 3.7: Zobrazeni testovaci funkce Griewank.



Rastrigin Uloha tvofend mnoZstvim lokélnich extrémt, ve stfedu stanovené defini¢ni
oblasti proménnych obsahuje nékolik vyraznéjsich optim a globalni extrém. Viz obrazek 3.6.

Mo

[ Rastrigin(X — 10 cos(2mzq) + 10) rq € (—5.12;5.12). (3.22)

d:l

Griewank Relativné jednoduchd tloha, jeji tvar lze popsat jako sférickou plochu s velkym
poc¢tem malych lokalnich extrému. Viz obrazek 3.7.

D D
COS X
Jariewan(X) =1+ oo Z }:[1 ﬂd, 24 € (—600; 600). (3.23)

3.4.2 Sada CEC 2013

Sada testovacich uloh CEC 2013 byla puvodné uréena pro porovnani optimalizacnich algo-
ritma v rdmeci konference CEC 13 [43], ale diky svym vlastnostem byva ¢asto pouzivina
i v dalsich letech. V jejim pouziti spatiuji dva benefity — jednim je to, ze jde o testovaci
funkce s raznou slozitosti ve tfech tfidach komplexity. Druhym benefitem je to, Ze soucasti
sady je i presny popis, jak prezentovat ziskané vysledky, je tedy snadné spravedlivé porov-
nat jakékoliv dva algoritmy, které byly na tuto sadu tloh pouzity (oproti tomu u klasickych
testovacich tloh je situace slozitéjsi — i kdyz autofi pouziji stejnou tlohu, stale se nékdy
vyskytuji rozdily v poctu evaluaci fitness funkce nebo v definiénim oboru tlohy). Obdobna
sada testovacich loh byla navrzena i v jinych letech, nejvétsiho rozsifeni se z nich dockala
sada z roku 2005, nicméné ta uz se dnes pouzivd méné Casto.

Sadu CEC 2013 tvori 28 funkci, rozdélenych do tii kategorii: unimodalni, zakladni mul-
timodélni a slozené funkce, viz tabulka 3.1.

Soucasti pravidel pro tuto sadu testovacich loh je i stanoveni poc¢tu nezavislych op-
timalizacnich béhu. Kazdy optimalizacni béh je limitovan poctem evaluaci fitness funkce,
které muze vykonat. Povoleny pocet evaluaci zavisi na velikosti feseného problému, pro 10
D to je 100000 evaluaci, pro 30 D 300000 evaluaci a pro 50 D je limitem 500000 evaluaci.

Pocet béhi je stanoven na 51. Domnivam se, Ze toto ¢islo nebylo zvoleno samoucelné.
Kromé ocekavanych vlastnosti — aby byl pocet béhii dostatecny pro statistickou vyznamnost
vysledkt, ale souc¢asné aby se nevykonavalo zbytetné mnoho vypoc¢t — ma i jednu prijemnou
vlastnost navic. Je snadné ur¢it median — je to pfimo 26. ¢len sefazené posloupnosti. Proto
(a pro jednotnost postupu) budu tento pocet nezavislych béht pouzivat ve vSech svych
testech.

3.5 Testovani statistickych hypotéz

Pro porovnani té¢innosti dvou ¢i vice evolucnich algoritmt mezi sebou je adekvatni pou-
zit inferen¢ni statistiky. Jde o techniku, kterd umoznuje provadét zobecnéné zavéry nad
zédkladnimi soubory (populacemi) dat na zékladé vybérovych soubort, které jsou k dispo-
zici. Je mozné pouzit dvé metodiky — testovani hypotéz a intervalovy odhad parametra
zékladnich soubori. Nejvice se pouziva testovani hypotéz — umoznuji formulovat tvrzeni
o vlastnostech rozdéleni ndhodného vybéru. Pokud je rozdéleni znamé, je mozné primo
pracovat s hodnotami parametrii uvazovaného rozdéleni.
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Tabulka 3.1: Seznam funkci testovaci sady CEC 2013 [43].

Funkce
f1 | Sphere Function
f2 | Rotated High Conditioned Elliptic Function
f3 | Rotated Bent Cigar Function
f4 | Rotated Discus Function
f5 | Different Powers Function
f6 | Rotated Rosenbrock’s Function
f7 | Rotated Schaffers F7 Function
f8 | Rotated Ackley’s Function
f9 | Rotated Weierstrass Function
f10 | Rotated Griewank’s Function
f11 | Rastrigin’s Function
f12 | Rotated Rastrigin’s Function
f13 | Non-Continuous Rotated Rastrigin’s Function
f14 | Schwefel’s Function
f15 | Rotated Schwefel’s Function
f16 | Rotated Katsuura Function
f17 | Lunacek bi-Rastrigin Function
f18 | Rotated Lunacek bi-Rastrigin Function
f19 | Expanded Griewank’s plus Rosenbrock’s Function
f20 | Expanded Scaffer’s F6 Function
21 | Composition Function 1 (n=>5,Rotated)
— (Rosenbrock + Different Powers + Bent Cigar + Discus + Sphere)
22 | Composition Function 2 (n=3,Unrotated)
— (Schwefel + Schwefel + Schwefel)
23 | Composition Function 3 (n=3,Rotated)
— (Schwefel + Schwefel + Schwefel)
24 | Composition Function 4 (n=3,Rotated)
— (Schwefel + Rastrigin + Weierstrass)
25 | Composition Function 5 (n=3,Rotated)
— (Schwefel + Rastrigin + Weierstrass)
26 | Composition Function 6 (n=>5,Rotated)
— (Schwefel + Rastrigin + High Conditioned Elliptic + Weierstrass +
Griewank)
27 | Composition Function 7 (n=>5,Rotated)
— (Griewank + Rastrigin + Schwefel + Weierstrass + Sphere)
28 | Composition Function 8 (n=>5,Rotated)

— (Griewank & Rosenbrock + Schaffers F7 + Schwefel + Expanded
Scaffer’s F6 + Sphere)

Stavovy prostor: (—100, 1OO>D
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Formuluji se dvé statistické hypotézy [18]:

o nulova hypotéza Hj, kterd vyjadiuje shodnost srovnavanych soubort nebo jejich pa-
rametru (obecné hypotézu, o které se predpoklddd, ze bude odmitnuta),

o alternativni hypotéza H; predpoklada odliSnost srovnavanych souboriu nebo jejich
parametri (je to tedy hypotéza, jejiz platnost se ocekava).

Pro rozhodnuti o zamitnuti hypotéz se pouziva ruznych statistickych procedur — testia —
pro néz se musi predem stanovit tzv. hladina vyznamnosti «, na niz je toto zamitnuti platné.
Je tfeba zvolit vhodné testové kriterium a ziskat aktualni hodnotu testového kriteria. Hy se
zamita, pokud hodnota testového kriteria padne do kritické oblasti vymezené parametrem
«. Je mozny i alternativni postup, kdy se stanovuje skutecna pravdépodobnost zamitnuti
Hy (tzv. ¢isty test vyznamnosti): p-hodnota — pokud je mensi jako «, Hp se zamita.

Jinak Feceno statistickd vyznamnost je pravdépodobnost, s jakou bychom — za predpo-
kladu pravdivosti nulové hypotézy — mohli obdrzet data odporujici nulové hypotéze stejné
¢i jesté vice nez pozorovana data [83, 82]. Jde tedy o podminénou pravdépodobnost ziskdni
dat s testovou statistikou stejnou, jako je nase, nebo ,horsi“ pfi platnosti nulové hypotézy
v zékladnim souboru P(D|Hy) [11, 46]. Nase uvazovani je bézné fizeno nasledujici logikou:
je-li statistickd vyznamnost nizkd (vétsinou mensi nez 5 %), nulova hypotéza pro zakladni
soubor nejspis neplati (v praxi pii malé hodnoté vypoctené statistické vyznamnosti, nejcas-
téji pod 0.05, fikame, ze vysledek je statisticky vyznamny, a naopak pri vétsi nebo rovné
0.05 fikdme, Ze je statisticky nevyznamny), protoze ziskat nas vybér z takového zékladniho
souboru je velmi nepravdépodobné (ale ne nemozné). [71]

Nasleduje vycet Casto pouzivanych statistickych testi (dvouvybérové testy maji pro
moji praci vétsi vyznam, budou nésledné popsany podrobnéji):

Parametrické testy
e testy normality — zda lze rozdéleni dat povazovat za normalni,
e F-test — testuje vyznamnost rozdilu mezi dvéma rozptyly,
¢ jednovybérovy t-test — testuje, zda se vybérovy prumeér lisi od zadané hodnoty,

o péarovy t-test — testuje velikost rozdilu parovych hodnot (typicky se provadi dvé
méfeni u jednoho vybérového souboru — pred pokusnym zasahem a po ném),

e dvouvybérovy t-test — testuje vyznamnost rozdilu dvou vybérovych priameéru.

Neparametrické testy

o Wilcoxonuv test pro parové hodnoty (Wilcoxon signed-rank test) — alternativa pa-
rového t-testu pro vzorky nevyhovujici normalnimu rozdélenf,

o dvouvybérovy Wilcoxonuv test (Wilcoxon rank-sum test) — alternativa dvouvybéro-
vého t-testu pro vzorky nevyhovujici norméalnimu rozdéleni.

3.5.1 Dvouvybérovy t-test

Dvouvybérovy t-test slouzi k ovéreni, zda dvé norméalni rozdéleni, z nichz pochazeji dva
zadané nezavislé ndhodné vybéry, maji stejné stredni hodnoty. Tento test existuje ve dvou
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variantach, podle toho, jestli zkoumand norméalni rozdélani maji, nebo nemaji stejny rozptyl.
Shodnost rozptylt byva obvykle testovana pomoci F-testu. Testovacim kritériem t-testu je
hodnota ¢, v pripadé shodnych rozptyla plati rovnice

(m—D)s3+(n2-1)s3 ny 4ny
ni+ng—2 ning

kde 71, Ty jsou aritmetické priméry, s2, s3 vybérové rozptyly a ni, ng podet ¢lentt obou
nahodnych soubori.

V pripadé, ze ndhodné soubory maji ruzné rozptyly, je hodnota testovaciho kritéria ¢
udéna rovnici

t= |$12_ “L . (3.25)
S S
T

Plati-li, ze oba ndhodné soubory jsou stejné velké (n; = ny = n), potom se vztah pro
vypocet testovaciho kriteria t (v pfipadé stejnych i nestejnych rozptyli) déle zjednodusuje

na _ _
_ 71— 3

21 2
s$1+585
n

Hodnota testovaciho kriteria ¢ je nasledné porovnana s tabelovanou kritickou hodnotou
na zvolené hladin€ vyznamnosti ¢;_, jp(,). Je-li

t (3.26)

e t <ti_a/2(), Potom je rozdil statisticky nevyznamny (plati Ho),

o t>1t1_q/20), Potom se jednd o rozdil statisticky vyznamny (plati Hy).

3.5.2 Wilcoxoniv dvouvybérovy test

Wilcoxonuv dvouvybérovy test (jinak oznacovan téz jako Mann—Whitney U test, Mann—
Whitney—Wilcoxon, Wilcoxonuv rank-sum test) ovéruje, zda dva ndhodné vybéry maji
shodné rozdéleni pravdépodobnosti. Je citlivy zejména vic¢i posunu, méné vici riznym
rozptylim. Tento test ma podobné pouziti jako dvouvybérovy t-test, ale na rozdil od ného
se jednd o test neparametricky, ktery nevyzaduje, aby data pochézela z konkrétniho typu
rozdéleni.

Za predpokladu stejného tvaru obou rozdéleni je tento test testem shody medidni.

Vypocet tohoto testu je zaloZzen na hodnotach Uy a Us. Tyto hodnoty jsou vztazeny ke
vzajemnému srovnani poradi hodnot z testovych soubori, viz [80].

Testovym kriteriem je hodnota U = min(Uy, Us). Tato hodnota je porovnana vuéi ta-
belovanym kritickym hodnotdam Unclfz; o

Pokud

e« UK Unclm't pak je odlisnost mezi soubory statisticky vyznamna (plati Hy),

,n2,a0

e U > Unclfff%a, pak je odlisSnost nevyznamna a plati Hy.

3.5.3 Vicenasobné testy typu Friedman

Friedmanuv test [24, 25] je neparametrickd statistickd procedura, kterd umoznuje detekovat
vyznamné rozdily mezi dvéma a vice soubory. Dava také predstavu v poradové metrice
o kandidatu na nejlepsi algoritmus.
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Postup vypoctu Uvazujme p riznych algoritmti porovnavanych na n dlohach. Prvnim
krokem Friedmanova testu je pro kazdou tdlohu 7, 1 < i < n, stanovit poradi ré» algoritmu j
(nejlepsimu nélezi r;'» = 1, nejhorsimu ré» = p, v pripadé shody je poradi délené). Nasledné
je pro kazdy algoritmus j vypocteno pramérné poradi R;:

1~
Rj=—> 1} (3.27)
i=1
Hodnota testové statistiky Fy je ddna rovnici
F —miniRz—iin(p—{—l) (3.28)
TRy &Y ' '

Statistika F'y m4 rozdéleni x2 s p — 1 stupni volnosti (pro dostateéné vysokd n a p).

Pokud je Fy vétsi jak kritickd hodnota, zamitdme hypotézu Hy, Ze se testované algoritmy
vzajemneé nelisi, a piijimame alternativni hypotézu Hi, Ze se algoritmy vzdjemneé lisi. Pokud
je pouzita hladina vyznamnosti «, plati pro tento pripad, ze « je vetsi jak hodnota p-
hodnota.

Pokud bychom pripadé potfebovali zjistit statisticky vyznamné diference mezi nejlep-
$im algoritmem a ostatnimi algoritmy, je tfeba pouzit navazujici post-hoc testy, napriklad
proceduru Bonferroni-Dunn nebo proceduru podle Holma, viz [17].
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Kapitola 4

Navrh efektivniho kopulového
algoritmu EDA — mCEDA

V této kapitole se budu zabyvat navrhem paralelniho kopulového algoritmu EDA vyuzi-
vajiciho migraci modeli (mCEDA = migrating Copula-based Estimation of Distribution
Algorithm). Algoritmus podle mého navrhu je tvoren dvéma hlavnimi ¢astmi, sekvenéni
a paralelni. Sekvené¢ni ¢ast vychazi z principt klasickych algoritmt EDA a vyuziva prav-
dépodobnostni model zalozeny na kopulich. Paralelni ¢ast zavadi novy koncept migrace
pravdépodobnostnich modeli v kopulovém algoritmu EDA.

4.1 Sekvencni jadro navrzeného algoritmu

Sekvencéni jadro mnou navrzeného algoritmu odpovidd klasickému schématu algoritmi
EDA, pricemz faze vytvatreni a vzorkovani modelu jsou rozdéleny do dvou nezavislych dil¢ich
etap, jak ukazuje alg. 4.1.

Vytvareni dekomponovaného modelu je ilustrovano na obrizku 4.1. Z populace jsou
vybrani slibni jedinci a pouze tito jsou pouziti pro vytvoreni modelu. Pro prvni ¢ast modelu
jsou specifikovana vzajemné nezavisla marginalni rozdéleni pro kazdou proménnou resené
ulohy. Pouzivam normélni rozdéleni a piislusné parametry jsou stanoveny s pouzitim MLE
odhadu. Druhou ¢asti modelu je kopule. Jeji parametry jsou odvozeny pouze z korelaci mezi
proménnymi, neni tieba ptihlizet k volbé typu marginalnich rozdéleni.

Vzorkovanim pravdépodobnostniho modelu dochézi k vytvareni novych jedinci do dalsi
populace. Vzorkovani je dvoufazové, je schematicky zndzornéno na obrizku 4.2. Prvnim

krokem je navzorkovani kopule, vzorkem kopule je D-tice (uy, ... ,up) € (0;1)”, druhym
je ziskdni hodnot margindlnich rozdéleni pomoci inverzni distribu¢ni funkce z4 = F 1(ud),
¢imz postupné ziskdme nové jedince jako D-tici (z1,...,2zp).

4.1.1 Parametry marginalnich rozdéleni

Jako marginalni rozdéleni pouzivim normélni rozdéleni (v souladu s doporuéenim v lite-
ratufe [41]). Toto rozdéleni mé pro kazdou dimenzi d = 1,..., D dva parametry, stfedni
hodnotu pg a smérodatnou odchylku 4. Tyto parametry jsou spocitany z hodnot jedinct
ve vybrané subpopulaci Xf; € S(P(g)):

Bd = 55 (@a)y (4.1)



Algoritmus 4.1 Pseudokdd sekvencéniho kopulového algoritmu EDA.

1. ndhodné vygeneruj pocateéni populaci P(0) = {x1,...,xn}, |P(0)] = N,
x, ~ U(MIN, MAX) p=1,...,N

2. WHILE (nejsou splnény ukoncéovaci podminky) DO

3. vyber kandidatni{ feseni S(P(g)), |S(P(g))] = N’
// vytvor pravdépodobnostni model M :

4. ur¢i parametry marginalnich rozdéleni Fy

5. ur¢i parametry kopule C

// navzorkuj novou populaci O(g) podle pravdépodobnostniho modelu M,
O(g)] = N = N

6. FOR EACH novy jedinec DO

7. ziskej vzorek kopule (uq,...,up) ~C

8. vytvorl nového jedince (z1,...,zp) := (F; '(w1), ..., Fp'(up))

9. END FOR EACH
10. vytvor novou populaci P(g+ 1) sjednocenim O(g) s N” nejlepsimi jedinci z P(g)
11. inkrementuj g

12. END WHILE

1 N 2
04 = | 7 > (@) — 1a)” (4.2)

p=1

4.1.2 Parametry kopule

Parametry kopule jsou z vybranych jedincu Xf; € S(P(g)) odvozeny pomoci korela¢niho
koeficientu Kendallovo 7.

Kendallovo 7

Meéjme dvé ndhodné veli¢iny X a Y se vzorky x;, y;, pocet vzorkii je N'. Dvojici pozorovani
(xi,4:) a (x,y;) nazveme souhlasny pdr, pokud z; < x; a zaroven y; < y; nebo z; > x;
a y; > yj. Par je nesouhlasny, pokud z; < x; a zdroven y; > y; nebo z; > x; a y; < y;.
Pokud z; = x; nebo y; = y;, neni par ani souhlasny, ani nesouhlasny. Kendallovo 7 je [39]:

(pocet souhlasnych pari) — (pocet nesouhlasnych péari)
N (N'—1) :
2

(4.3)

T =

43



0.5

0 02 04 06 08
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Obrazek 4.1: Ilustrace modelovani sdruzeného rozdéleni pomoci marginalnich rozdéleni a ko-
pule — vytvareni pravdépodobnostniho modelu. Na pocatku procesu je populace kandidat-
nich jedinct, z niz jsou vybréni slibni jedinci (na grafu zvyraznéni) — leva horni ¢ast obrazku.
7 téchto vybranych jedinci je odvozen pravdépodobnostni model tvofeny parametry pro
marginalni rozdéleni F(z1) a Fa(x2) (jsou pouzita normalni rozdéleni) — schematicky zné-
zornéno v pravé horni a levé dolni Casti obrazku — a hodnotou korelace, pomoci niz je
urc¢ena hodnota parametru 6 resp. R pro zvolenou kopuli C(u1,us) — kopule je schematicky
znazornéna pomoci vrstevnic v pravé dolni ¢asti obrazku.

44



4 0.6~

4 04 <
~

o
’x

Obrazek 4.2: Ilustrace pouziti margindlnich rozdéleni a kopule v algoritmech EDA — vzor-
kovani nové populace (dvourozmérny priklad). Prvnim krokem vzorkovani je ziskani ndhod-
ného vzorku (uq,us) ~ C zkopule — vzorky kopule jsou zobrazeny v levé horni ¢asti obrazku.
Nasledné jsou pomoci inverzi margindlnich rozdéleni dopoc¢itdny hodnoty z1 = F| Yuy)
axy=Fy Y(uy) — pravé horni a leva dolni ¢ést obrazku. Dvojice (21, #2) tvoif jednoho no-
vého jedince — v pravé dolni ¢asti obrazku. Tento postup je opakovan, dokud neni vytvorena
celd nova populace.
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Pro implementaci se ¢asto uziva vztah pomoci funkce signum [12], tento vztah uz uvedu

pfimo ve tvaru pro vypoéet korelace mezi proménnymi varl, var2 v populaci jedinct x°

(kde (:rd)g je d-t4 proménnd v p-tém vybraném jedinci):

N’ i—1
2
Tvarlwar2 = 37777 1\ sgn (($var1);’s’ - ($var1)s) - 8gn (($var2);’s’ - ($var2)s) . (44)
NN 1) 2 2 j j

Parametry archimédovskych kopuli

Archimédovské kopule pouzivaji parametr 6, ktery se odvozuje z korelace ve vstupnich

datech. Konkrétné je vypocitan korela¢ni koeficient Kendallovo 7 (pro tfi- a vice-rozmérné

kopule jsem pouzil prumérnou hodnotu 7 mezi vSemi dvojicemi dimenzi, v souladu s [52]).
V literatufe [49] jsou uvedeny vztahy mezi korelaci 7 a parametrem 6:

e pro Claytonovu kopuli:

0
TClayton = ma (45)
e pro Gumbelovu kopuli:
0—1
TGumbel = Ta (46)

e pro Frankovu kopuli:

4 ( [? _
TFrcmk:]-‘i‘g(/ t(9et—9) 1dt—1>. (47)
0

7 téchto vztahu lze odvodit nasledujici vzorce pro vypocet parametru 6 ze zjisténé
korelace 7:

e pro Claytonovu kopuli:

2T
eClayton = 1— 7__7 (48)
e pro Gumbelovu kopuli:
1
eGumbel = 1_ 7 (49)
e pro Frankovu kopuli jsem vytvoril tuto aproximaci:
Oprank = (1022 _ 1) e, (4.10)

Parametry eliptickych kopuli

Gaussova kopule je parametrizovana pomoci korelacni matice R s prvky p;;. Hodnota kaz-
dého prvku p;; v matici je odvozena z parové korelace mezi kazdym parem proménnych 7, j
za vyuziti Kendallova 7 pomoci rovnice (podle [16, 6])

!
pij = sin 5 mTij. (4.11)

Pro Studentovu kopuli je také pouzita korela¢ni matice R, navic je jesté potfeba speci-
fikovat pocet stupiiti volnosti v. Hodnota v se standardné voli jako v = N’ — 1, kde N’ je
pocet vzorku (zde pocet jedinct ve vybrané populaci S(P(g))).
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4.1.3 Vzorkovani kopule — implementace

Vzorkem kopule je D-tice
(u1,...,up) € (0;1)7. (4.12)

K ziskani tohoto vzorku pro zvolenou kopuli se znAmymi parametry jsou pouzity techniky
podrobné popsané v kapitole 2.4.3 — alg. 2.5 (vzorkovani archimédovskych kopuli), alg. 2.6
(vzorkovani Gaussovy kopule) a alg. 2.7 (vzorkovani Studentovy kopule).

4.1.4 Vzorkovani marginailniho rozdéleni — implementace

Vzorkovani marginalnich rozdéleni Fy je dano vztahem
zg=F; (ug) (prod=1,...,D), (4.13)

kde ug € (0;1) je vzorkem kopule.

V souladu s doporucenim v literatuie [41] pouzivam jako margindlni rozdéleni normalni
rozdéleni F; = N (u, o). Diléi nevyhodou tohoto rozdélent je skutecnost, je poskytuje vzorky
z celého redlného oboru, zatimco optimaliza¢ni problém je z definice omezen na interval
(MIN; MAX). Jak tedy rozdéleni omezit, aby poskytovalo vzorky pouze z tohoto intervalu?

Konvenénim fesenim tohoto problému by bylo nevyhovujici vzorek zahodit a vzorko-
vani opakovat, ale protoze jsou vlivem korelaci mezi sebou provazané vsechny dimenze,
bylo by nutné (aby nedoslo k poruseni korelaci) opakovat vzorkovani celého jedince, ne
jen té proménné, kde nastal problém. Je evidentni, ze timto pristupem by utrpéla efek-
tivita algoritmu. Navic neni zarucen Uspéch vzorkovani, protoze vyskyt nechténé hodnoty
v jedné proménné znamena, ze se vzorkovani opakuje, ovsem v novém vzorku se opét muze
vyskytnout neplatna hodnota.

Dobrym Fesenim neni ani ofiznuti na hranicich intervalu (MIN; MAX'), tim by dochazelo
k nezddoucimu hromadéni jedinci na hranicich prohleddvaného prostoru. Navic i timto
zpusobem by doslo k poruseni korelaci.

Proto jsem navrhl postup, ktery pii vzorkovani normalniho rozdéleni pomocnou hod-
notu u € (0;1) transformuje do takového podintervalu, aby bylo zaruceno, Ze po navzor-
kovani normalniho rozdéleni bude ziskand hodnota x nalezet pravé do zadaného intervalu
(MIN; MAX), viz algoritmus 4.2.

Algoritmus 4.2 Vzorkovdni normdlniho rozdéleni N (u, o) s oSetfenim mez{ proménnych
x € (MIN; MAX).

1. vygeneruj ndhodné u ~ U(0,1)

2. uréi A:=® <%)

3. urci B = @ (M=)
4. w:=u(B-A)+ A

5. uréi kvantil z := ®~!(w) z normovaného normélniho rozdélen{

6. vysledek je hodnota proménné x := zo +
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4.1.5 Osetreni neplatnych vypocetnich operaci

Pri praci na pocitaci mame pro reprezentaci realnych cisel k dispozici jen koneény po-
Cet cifer. Pracujeme proto s pribliznymi (zaokrouhlenymi) hodnotami ¢isel. Zaokrouhlovaci
chyby vznikaji uz pri zadavani realnych cisel, dalsi pak vznikaji v pribéhu ¢iselnych vy-
poc¢ti. Neni mozné jim zabranit, ale mizeme vypocet organizovat tak, abychom jejich vliv
minimalizovali.

U eliptickych kopuli je prvnim krokem vzorkovani provedeni Choleského dekompozice
korela¢ni matice R. Podminkou Choleského dekompozice je to, ze rozkladana matice musi
byt pozitivné definitni. Bohuzel tato vlastnost neni u experimentalné ziskanych korela¢nich
matic zcela zarucena. Aby mohl vypocet ispésné pokracovat, je nutné toto zajistit. K tomu
pouzivim metodu vlastnich éisel (Eigenvalue Method podle [60]): korelaéni matice R je
rozloZzena na vlastni ¢isla a vlastni vektory, pripadna nekladné vlastni ¢isla jsou nahrazena
malymi kladnymi hodnotami, tato Cisla a vektory jsou zpétné sloZzeny do nové matice R.

Béhem vypoctu Choleského dekompozice matice jsou pouzity i dvé matematické ope-
race, které nejsou definovany pro vSechny jejich vstupy, a sice déleni (nulou) a vypocet
odmocniny (ze zadporného ¢isla). Po aplikaci opravy na pozitivné definitni matici' jsou tyto
dva problematické stavy zpusobeny pouze numerickymi nepresnostmi pfi pocitani s redl-
nymi ¢isly. Jako vysledek odmocniny ze zaporného éisla lze pouzit nulu (protoze méme
zaruceno, ze tento stav byl zpusoben numerickymi nepfesnostmi a ¢islo pod odmocni-
nou se tak nule velmi blizi). Pro déleni nulou zadna takovito jednoduchéd oprava neni
mozna. Dusledkem ¢ehoz je to, Ze nelze zarucit Gspésné vypocitani Choleského dekompo-
zice a tedy ani navzorkovani eliptické kopule. Aby ani tehdy algoritmus neuvazl, potfebny
vzorek (u1,...,up) € (0;1)” generuji nahodné — nezavisle, bez korelaci.

Podobné jako u vzorkovani kopule, i vzorkovani margindlnich rozdéleni miize vlivem
neplatnych matematickych operaci dojit k selhani vypoctu. V takovém pripadé, aby ne-
doslo k preruseni celého algoritmu, navzorkuji z; podle rovnomérného rozdéleni x4 ~
U(MIN, MAX).

! Jednim ze zptisobt, jak rozpoznat, Ze matice neni pozitivné definitni, j& pravé nemoznost provést Cho-
leského dekompozici z diivodu nedefinovanych operaci.
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4.2 Paralelni cast navrzeného algoritmu

V predchozi ¢asti je popis sekvencéniho jadra, které je implementované na kazdém uzlu
(ostrové) v paralelni topologické struktute. Paralelni ¢ast realizujici migraci pravdépodob-
nostnich modelt odpovida zakladni ostrovni topologii:

1. Celkova superpopulace je rozdélena na nékolik ostrovi. Populace na kazdém ostroveé
se vétsinu doby vyvijeji nezavisle na sobé.

2. Samotna migrace modelu znamen4 to, Ze v uréenou chvili (napt. po uskutecnéni sta-
noveného poctu generaci) dojde ke komunikaci mezi ostrovnimi populacemi a prav-
dépodobnostni model vyvinuty na jednom ostrové je pfenesen na jiny ostrov (volba
cilového ostrova zavisi na topologii komunikaéni sité). Na cilovém ostrové je poté
provedena kombinace pivodniho (rezidentniho) modelu s pfichozim (imigrantskym)
modelem.

Takto utvoreny algoritmus ma potencial dosahovat lepsi konvergence nez sekvenéni verze
algoritmu.

Celkova struktura navrzeného paralelniho algoritmu je popsana v algoritmu 4.3, jeho
datové toky jsou znazornény na na obrazku 4.3. Stézejni jsou dva procesy: aktualizace mo-
delu na kazdém ostrové a komunikace mezi ostrovy tak, aby kazdy ostrov odesilal a prijimal
modely ve vhodny cas. Je pouzita asynchronni neblokujici komunikace, kdy nevznikaji pti
posilani zprav zadna vynucend c¢ekani. Je-li pfijato vice modelt naraz, jsou cyklicky zpra-
covany v ramci jedné generace.

fijmi model
konstrukce P
modelu

\

| e ooocccce

" . Novy
P
ravdépodobnostni <@ pravdépodobnostni
model Mp
model
Ptichozi model
- M,
Vybrana
subpopulace
S(P(9))

A zkombinuj modely
Mpew = (1= B)Mp + B M;

ohodnot populaci,
vyber jedince \
A ",
vzorkovani nové populace podle *
pravdépodobnostniho modelu e et ebe e enaens

4 odesli model
i nacilovy ostrov

Populace

P(g)

inicializace ’

Obrazek 4.3: Schéma algoritmu EDA s migraci modelu.
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Algoritmus 4.3 Pseudokdd algoritmu EDA s migraci modelt.

1. FOR EACH ostrov DO IN PARALLEL

2. nahodné vygeneruj poc¢atecni populaci P(0)
3. WHILE (nejsou splnény ukoncovaci podminky) DO
4. vyber kandidatni feseni S(P(g))
5. vytvor pravdépodobnostni model Mg
6. IF (splnény podminky pro odesldani) THEN
7. odesli model Mg
8. END IF
9. WHILE (obdrzen prichozi model M;) DO
10. zkombinuj modely Mz := (1 — B)Mpg + M,
11. Mp = Mpew
12. END WHILE
13. navzorkuj populaci O(g) podle pravdépodobnostniho modelu Mp
14. vytvor novou populaci P(g+1) sjednocenim O(g) s nejlep$imi jedinci z P(g)
15. inkrementuj g
16. END WHILE

17. END IN PARALLEL

4.2.1 Kombinace pravdépodobnostnich modeli

V souladu s navrzenou strukturou algoritmu je migrac¢ni proces dekomponovan na jedno-
smérné interakce dvou ostrovu. Ostrov, ktery prijima poslany pravdépodobnostni model,
je oznacen jako rezidentni, jeho pravdépodobnostni model je rezidentni model Mpg. Ostrov,
jehoz pravdépodobnostni model je odesilan, je oznacen jako imigrantsky, k nému piislusny
pravdépodobnostni model je M;. (Oznaceni je provedeno z pohledu rezidenta, tedy M je
prichozi model.)

Obecné miizeme modifikaci rezidentského modelu modelem prichozim formalizovat jako

Mg = (1 — B)Mpg o BMy, (4.14)

kde koeficient 8 € (0; 1) specifikuje miru vlivu imigrantského modelu. Vzhledem k vlastnos-
tem kopuli lze nezavisle aktualizovat parametry marginalnich distribuci a korela¢ni koefici-
enty kopule.
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Obrazek 4.4: Piiklad kombinace modeli — normdalni margindlni rozdéleni: Mp ~
N(-2,2), M; ~N(5,1.5), B=0.15.Vidime, Ze v nové vzniklém modelu Mz dochazi
oproti vychozimu Mg k mirnému posunu stfedni hodnoty smérem k M; a k adekvatnimu
zvétseni rozptylu.

Podle [26] jsem pro kombinaci modeli navrhl néasledujici pravidla:

o Aktualizace stfedni hodnoty g pro kazdé jednorozmérné marginalni rozdéleni Fjy(x4):
pie = (1= B)ult + Bub. (4.15)

e Aktualizace smérodatné odchylky o pro kazdé jednorozmérné margindlni rozdéleni
Fi(xq):

2 2 2 2
i = J =) (G = )+ @) 48 (G ) + (1)) (016)
o Aktualizace hodnot prvkii korela¢ni matice p;;:
pif = (1= B)pfk + Bpi;- (4.17)

Hodnotu aktualiza¢niho koeficientu 3 jsem zvolil jako

fith " R
g={ Famgar S < St (4.18)
0.1 jinak,

kde fitf resp. fit! reprezentuji kvalitu subpopulace S(P(g)) (vyjadienou stiedni hodnotou
fitness hodnot vybranych jedinci) na rezidentském resp. imigrantském ostrove.

Na obrazku 4.4 je uveden priklad kombinace dvou normalnich marginalnich rozdéleni
podle uvedenych rovnic.

4.2.2 Komunikacni topologie

Komunikaéni topologie urc¢uje, jakym zpusobem dochéazi k siteni informace mezi ostrovy.
V navrzeném systému probihd komunikace vzdy od imigrantského ostrova k rezidentnimu
— tyto role nejsou trvalé, kazdy ostrov miize vstupovat do obou roli.

Naprtiklad u topologie jednosmérny prstenec je ostrov v roli rezidenta vuci svému pred-
chudci na prstenci a soucasné je v roli imigranta vic¢i svému naslednikovi. Naopak u obou-
smérného prstence je dany ostrov soucasné v obou rolich viuci kazdému ze svych sousedu.
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(a) Obousmérny prstenec. (b) Jednosmérny prstenec. (¢) Ndhodné topologie.
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(d) Hvézda (od nejlepsiho). (e) Bez migrace.

Obrazek 4.5: Ilustrace ruznych topologii.

Zaroven vidime, ze u obousmérného prstence se sousedni ostrovy ovliviiuji navzajem, za-
timco u jednosmérného se informace Sifi pouze jednim smérem.

Piili§ pomalé sifeni informace (ispésnych modelti) mezi ostrovy, muze zpusobit pomalou
konvergenci algoritmu; ale mozna naopak pravé diky pomalému sifeni tspésnych modela
bude udrzena vysokd diverzita a diky tomuto bude snizena Sance, Ze algoritmus uvazne
v lokalnim optimu.

Mnou zkoumané topologie jsou znazornény na obrazku 4.5.

Obousmérny prstenec (biring) Ostrovy jsou uspoiadany do kruhu, kazdy ostrov
v rdmci jednoho migra¢niho kroku odesila model svému predchidci a svému néslednikovi
(viz obrazek 4.5a).

Jednosmérny prstenec (uniring) Ostrovy jsou usporadany do kruhu, kazdy ostrov
v ramci jednoho migrac¢niho kroku odesild model svému néslednikovi (viz obrézek 4.5b).

Nahodné topologie (random) V ¢ase proménliva topologie, cilovy ostrov je pii kazdé
migraci volen nadhodné (viz obrézek 4.5¢).

Hvézda (star) V case adaptivni topologie, migrace je na vsech ostrovech aktivovéna
soucasné (na rozdil od vsech ostatnich uvazovanych topologii, v tomto ptipadé je pouzita
synchronni komunikace): nejprve je vybran aktudlné nejlepsi ostrov (ten, ktery obsahuje
globalné nejlepsiho jedince), jeho model je nésledné rozesldn na vSechny ostatni ostrovy.
V tomto pripadé je tedy topologie obohacena o dalsi informaci (ostatni zkoumané topologie
jsou neinformované). Viz obréazek 4.5d.

Bez migrace (zero) Migrace a tedy ani kombinace modeli neni aktivovana (viz obrézek
4.5e). Tato topologie je velmi vyznamna jako reference pii zkouméni vlivu ostatnich topo-
logii a kombinace modeli, nebot ponechava pouze zdkladni ostrovni model bez uplatnéni
kombinace.

52



Kapitola 5

Provedené experimenty a jejich
vyhodnoceni

Vyznamnou ¢ast mého vyzkumu tvorily experimentalni testy s navrzenym algoritmem.
Prvni ¢4st této kapitoly (kap. 5.1) je vénovana vhodnému nastaveni fidicich parametru
navrzeného algoritmu.

Vysledky ziskané z findlni verze paralelniho algoritmu mCEDA jsem pro dva soubory
testovacich tloh porovnal s vysledky jinych autoru (kap. 5.2), abych ovéril, ze navrzeny
koncept migrace modelil prinasi zlepseni konvergence.

o s,

5.1 Nastaveni ridicich parametria
V této ¢asti se blize zaméfim na vliv sedmi parametrii urcujicich typ algoritmu:

e typ kopule,

o velikost populace na kazdém ostrove,
o velikost selekce,

e obnova populace,

e pocet ostrovi,

¢ perioda migraci,

e komunikac¢ni topologie.

Vychézim z experimentii, které jsem postupné publikoval v ¢élancich [D, B, A], a ve kte-
rych jsem popsal proces ziskdni hodnot téchto parametru, pri kterych dosahuje algoritmus
nejlepsich vysledku. Vzhledem k tomu, ze v praci [A] nebyl dostateény prostor pro publi-
kovani konceptu vicenasobné komparace vysetfovanych variant algoritmu a také vzhledem
k c¢astecné zméné konceptu obnovy populace, pouzil jsem analyzu citlivosti jednotlivych
parametru. V kazdém experimentu je pouzito jednotné vychozi nastaveni parametria, méni
se vzdy jen hodnoty daného zkoumaného parametru.
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5.1.1 Postup vyhodnoceni

Vsechny experimenty jsem provadél na sadé CEC 2013 a také na sadé klasickych tloh,
viz kap. 3.4. Aby byly vysledky dostatecné prikazné, vzdy jsem vyuzival opakované béhy
zkoumaného algoritmu. Pro kazdou zkoumanou variantu algoritmu a pro kazdou testovaci
ulohu bylo provedeno 51 ndhodnych béhi. Vysledkem kazdého béhu je nejlepsi nalezeny
jedinec (s nejmensi hodnotou fitness funkce, v nasem piipadé s nejmensi odchylkou funkéni
hodnoty od zndmé hodnoty optima oznacovanou jako chybova funkce). Téchto 51 hodnot
je pouzito pri vypoctu statistickych testti a pro stanoveni prislusnych statistik — zejména
medidanu, stfedni hodnoty a rozptylu.

Algoritmus s vychozim nastavenim daného parametru je oznacen jako referencni algo-
ritmus (RA), kazd4 alternativni varianta (s odlisnou hodnotou parametru) je porovnavéna
vudéi nému. Kazdy tento par algoritmi (RA vs. alternativni algoritmus) jsem porovnéval pro
kazdou tlohu pomoci dvouvybérového Wilcoxonova testu na hranici vyznamnosti o = 0.05,
viz schéma na obr. 5.1. Srovnani je provedeno samostatné pro kazdou testovaci funkci. Jsou
pouzity dva soubory testovacich funkci: standardni soubor se Sesti klasickymi funkcemi
a soubor CEC 2013 s 28 funkcemi. Pro findlni doladéni parametra jsem pouzil vysledky
ziskané pro soubor CEC 2013.

Vysledky statistickych testi prezentuji ve dvou forméach, v tabulkdch (tab. 5.1 az
tab. 5.14) a grafech (obr. 5.2 az obr. 5.15).

Tabulky v kazdé burice obsahuji (kazdé testovaci funkci odpovida jeden fadek a kazdé
varianté algoritmu jeden sloupec):

e median chybové funkce prislusné varianty algoritmu pro prislusnou tlohu,

o vysledek statistického testu — porovnani prislusné verze algoritmu viucéi RA ziskané
dvouvybérovym Wilcoxonovym testem ve tiech kategoriich ¥, o, nebo A:

Vv = RA je lepsi nez alternativni varianta, pocet takovych tloh je oznacen jako B,
A = RA je horsi, pocet takovych tloh je oznacen jako W,

o = mezi variantami neni statisticky vyznamny rozdil, pocet téchto tloh je oznacen
jako 1.

V zépati tabulky jsou uvedeny celkové pocty (B, W, I') jednotlivych kategorii pro kazdou
variantu algoritmu.

Ve spodni (pridavné) ¢asti tabulky jsou uvedeny vysledky Friedmanova testu. Pro kaz-
dou variantu algoritmu je uvedeno primérné potadi R; dosazené na testovanych tlohach
a hodnota absolutniho poradi podle dosazeného R;, nejlepsi hodnoty jsou tu¢né. Posledni
fadek kazdé piidavné tabulky obsahuje spoc¢tenou hodnotu testové statistiky F'r, p-hodnotu,
« hodnotu a tdaj o platnosti Hy nebo Hj.

V grafech jsou pro vétsi prehlednost a rychlou orientaci reprezentovany tabelované vy-
sledky B, W, I. Tyto hodnoty jsou odliseny barevné, sloZzenymi histogramy pro kazdou
variantu algoritmu:

o zelend (horni) ¢ast histogramu — B (pocet tiloh, kdy je referenéni algoritmus statisticky
vyznamné lepsi),
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dvouvybérovy test

‘ . | 51 vysledkit RA na iloze 1 | . | & ‘ . | 51 vysl. AltA na tdloze 1 | . ‘ RA je lepsi — ¥

‘ . | 51 vysledkit RA na tloze 2

. | & ‘ . | 51 vysl. AltA na dloze 2

‘ dvouvybérovy test

AltA je lepsi — A

dvouvybérovy test

‘ . | 51 vysledkii RA na tloze 3 | . | & ‘ . | 51 vysl. AltA na dloze 3 | . ‘ bez rozdilu — o

dvouvybérovy test

‘ . | 51 vysledkit RA na loze 28 | . ‘ & ’ . | 51 vysl. AltA na tloze 28 | . ‘ RA je lepsi — ¥

B = 22 (pocet V)
Celkové vyhodnoceni (pf.): I =3 (pocet o)
W =3 (pocet A)

Obrazek 5.1: Schéma vyhodnoceni vysledku na jednotlivych dlohdch pomoci dvouvybéro-
vych testt mezi referenénim algoritmem (RA) a alternativnim algoritmem (AltA). Schéma
odpovida sadé CEC 2013 s 28 tlohami.

o zlutd (prostfedni) ¢ast — I (pocet uloh bez statisticky vyznamného rozdilu mezi po-
rovnavanymi algoritmy),

o Cervend (spodni) ¢ast histogramu — W (pocet tloh, kdy je referen¢ni algoritmus sta-
tisticky vyznamné horsi).

Prevazujicim typem vysledku je B > W (zelena ¢ast histogramu je vétsi jak cervend) —
v tomto pripadé je RA povazovan lepsi, nez alternativni varianta.
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5.1.2 Porovnani vhodnosti uziti rtiznych typa kopuli

V prvni fazi svého vyzkumu jsem se zabyval otdzkou, jaky typ kopule je nejvhodnéjsi
pouzit. V doposud existujicich publikacich si autofi ¢asto zvolili (bez dalsi diskuze) jen
jednu konkrétni kopuli a tu pouzivali. V zisadé tento postup chybny neni, ale bylo by
vhodné zdtvodnit, pro¢ pouzivat zrovna tento jeden typ kopule. Na vybér konkrétniho
typu kopule se proto zaméruji v této Casti své prace.

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 2.2, vSeobecné pouzivané kopule spadaji do dvou rodin
— archimédovskych a eliptickych. Archimédovskych kopuli je mnoho rtznych typt. Typicky
maji pro vyjadieni zavislosti jen jeden parametr, z toho nutné plyne, ze jejich schopnost
popsat adekvéatni korelace je v pfipadé vicerozmérnych tiloh omezenéa. (V praxi se ¢asto toto
omezeni fesi pomoci sklddani dvojrozmérnych archimédovskych kopuli do hierarchickych
modelt, tato oblast je pomérné dobfe prozkoumand, avsak pro moji prici zamérenou na
kombinaci modelt nevhodna.)

Naproti tomu eliptické kopule popisuji zavislost proménnych tplnym vyctem podvoj-
nych zavislosti. Lze proto predpokladat, ze u vicerozmérnych problémt poskytnou mnohem
mnohem adekvatnéjsi model korelace nez klasické archimédovské kopule s jednim parame-
trem. Cilem tohoto experimentu je tedy ovérit tento predpoklad.

Pro tento pokus jsem zvolil dvé eliptické kopule, Gaussovu a Studentovu (s ruznymi
pocty stupni volnosti v); a dale Claytonu, Gumbelovu a Frankovu kopuli jako nejcastéji
pouzivané zastupce rodiny archimédovskych kopuli. Jako referencni algoritmus pro srovnani
vlivu korelaci jsem jesté pridal i algoritmus UMDA (tedy algoritmus EDA, ktery nevyuziva
zadné korelace — nicméné z formalniho hlediska i na ného stile muzeme hledét jako na
algoritmus EDA zaloZzeny na kopulovém modelu, nebot situace, kdy neuvazujeme korelace,
proménné jsou zcela nezavislé, muze byt popsdna soucinovou kopuli).

Pro experiment jsem pouzil toto nastaveni:

« velikost populace na kazdém ostrové: 250 jedinc,

e vybér: nejlepsich 50 jedinct,

e obnova populace: zachovani 3 nejlepsi jedinci,

o kopule: Gaussova, Studentova (v = 49), Studentova (v = 2), Claytonova, Gumbelova,
Frankova, nebo soucinova,

e pocet ostrovi: 4,

¢ topologie: obousmérny prstenec,

e perioda migraci: kazdych 5 generaci,

e pocet dimenzi: 10,

e pocet evaluaci fitness: 100000.

Souhrnné vysledky Wilcoxonovych testu jsou na obrazku 5.2 (pro klasické testovaci
ulohy) a na obrazku 5.3 (pro sadu CEC 2013), v tabulkdch 5.1 a 5.2 jsou uvedeny medidny
pro kazdou testovaci tllohu a jednotlivé vysledky Wilcoxonovych testt.

Ziskané vysledky potvrdily variantu s Gaussovou kopuli jako tu nejlepsi. Na sadé CEC
2013 toto plati jednoznac¢né, na sadé klasickych testovacich tuloh je Studentova s v = 49
mirné lepsi. Déle je prezentovano, ze mezi Gaussovou a Studentovou se stupni volnosti
v = 49 velmi ¢asto neni vyznamny rozdil — toto je zdtivodnitelné tim, ze pro vysoké hodnoty
v je t-rozdéleni velmi blizké normélnimu rozdéleni, lze proto ocekévat, ze obé kopule se
budou podobat a podaji obdobny vykon. To potvrzuji i blizké hodnoty poradi ziskané
Friedmanovym testem.
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Obrazek 5.2: Vysledky experimentu zkoumajiciho vliv riznych typt kopuli — souhrnné
porovnani variant, vysledky pro klasické testovaci ilohy. Zptisob vyhodnoceni viz kap. 5.1.1.
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Gauss Student49 Student2 Clayton Gumbel  Frank UMDA
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Obrazek 5.3: Vysledky experimentu zkoumajiciho vliv riznych typt kopuli — souhrnné
porovnani variant, vysledky pro sadu CEC 2013. Zpiisob vyhodnoceni viz kap. 5.1.1.
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Tabulka 5.1: Vysledky experimentu zkoumajiciho vliv riiznych typt kopuli — medidny a po-
rovnani variant, vysledky pro klasické testovaci tlohy. Zptisob vyhodnoceni viz kap. 5.1.1.

Gauss Student49 Student2 Clayton Gumbel Frank UMDA
Sphere 1.17E-30 o 2.45E-31 A 6.88E-06 v 1.69E-28 v 3.13E-28 ¥ 1.14E-26 v 2.32E-29 v
Ackley 4.00E-15 o 4.00E-15 A 6.99E-04 v 1.11E-14 v 1.11E-14 v 4.00E-15 ¥ 7.55E-15 v
Schwefel 4.74E+4+02 0 4.74E402 o 6.71E+02 v  4.55E-13 A 3.98E-13 A 3.98E-13 A 4.56E-10 A
Rastrigin 0.00 o 0.00 o 1.77E-05 v 0.00 o 0.00 o 0.00 o 0.00 o
Rosenbrock | 6.656E400 o0 6.59E+00 0 6.77E4+000 7.30E400V 7.67E+4+00V 7.53E4+00V 7.45E400 Vv
Griewank 0.00 o 0.00 o 1.05E-02 v 0.00 o 0.00 o 0.00 o 0.00 o
B=0 B=5 B=3 B=3 B=3 B=3
(RA) I1=14 I=1 1=2 1=2 I1=2 I1=2
W =2 W=0 W=1 W=1 W=1 W=1
R; 3.1 2.8 6.3 3.9 4.3 3.8 3.8
Poradi 2 1 7 5 6 3 4
Fy =10.36, p-hodnota = 0.11040, (e =0.05) plati Hy

Tabulka 5.2: Vysledky experimentu zkoumajiciho vliv riiznych typt kopuli — medidny a po-
rovnani variant, vysledky pro sadu CEC 2013. Zpusob vyhodnoceni viz kap. 5.1.1.

Gauss Student49 Student2 Clayton Gumbel Frank UMDA
f1 3.91E-27 o 3.85E-27 o 4.78E-02 v 2.67E-27 A 2.60E-27 A 2.83E-27 A 2.25E-27 A
2 2.09E403 o 4.06E403 v 1.45E4+06 v 3.87E+06V 451E+06V 4.28E4+06V 1.61E+06 V
3 7.22E+05 0 1.95E406 o 6.34E4+06 v 1.28E+08 v 5.50E4+06 v 1.66E4+07 Vv 7.92E406 V
4 2.36E402 0 2.37E4020 6.33E4+03 v 9.19E+03 Vv 6.91E+03 Vv 7.37E4+03 v 5.80E+03 Vv
5 1.98E-07 o 7.32E-04 v  3.17E400Vv  280E-15 A 1.94E-15 A 2.44E-15 A 2.19E-15 A
f6 1.38E-13 o 4.39E-16 o  8.10E4+00 v 994E4+00V 9.88E4+00V 9.87E4+00V 9.84E400 V
7 1.22E-02 o 2.42E-02 v 348E4+00Vv 167E4+01v 8.08E4+00V 1.12E4+01Vv 3.90E+00 v
8 2.04E+01 o 2.04E401 o 2.04E401 0 2.04E+4+01 0o 2.04E4+01 0 2.04E401 0 2.04E+01 o
f9 9.84E-01 o 9.84E-01 o 2.48E4+00 v 258E400 v 2.25E4+00Vv 235E400V 2.15E400 v
f10 0.00 o 9.99E-16 v 3.93E-01 v 7.02E-01 v 6.43E-01 v 1.08E4+00 Yy 2.22E-01V
f11 9.95E-01 o 9.95E-01 o  8.00E+400 v 9.95E-01 o 5.33E-15 A 9.82E-10 A 1.33E-13 A
f12 9.95E-01 o 1.99E+00 0 1.11E401 v 299E400Vv 298E+00VY 298E+00V 1.99E+00 v
f13 1.99E400 o 1.99E+000c 1.57E4+01 v 440E4+00V 3.14E+00Vv 3.87E+00Vv 1.99E400 o
f14 6.54E+4+01 o 1.70E401 o 2.53E+02 Vv 9.16E401 v 3.68E4+02V 3.66E4+02V 6.20E401 o
f15 1.35E402 o 1.34E+02 0 1.56E4+02 Vv 4.74E4+02V 347E+02Vv 4.92E4+02Vv 148E402V
f16 1.18E400 o 1.18E+00 0o 1.19E4000 1.23E4000 1.15E4+000o 1.18E4000o 1.15E400 o
f17 2.25E+01 o 2.13E401 o 1.22E401 A 1.30E+01 A 1.23E+401 A 1.25E401 A 2.60E401 ¥
f18 2.76E+01 o 2.73E401 o  2.32E401 A 1.26E+01 A 1.32E401 A 1.22E401 A 2.71E+01 o
f19 9.60E-01 o 8.86E-01 o 9.48E-01 o 4.23E-02 A 9.20E-02 A 1.62E-01 A 1.13E+00 v
20 1.87TE4+00 o 1.95E+00 0 2.48E+00V 349E400Vv 3.38E400Vv 3.47E+00Vv 2.47E400 V
21 4.00E4+02 o 4.00E402 o 4.00E+02 v 4.00E4+020c 4.00E4020 4.00E+020  4.00E+402 o
22 2.86E+01 o 2.91E401 o 1.30E402Vv 1.15E+02Vv 437E4+02Vv 3.76E402Vv 241E401 A
23 3.46E+4+01 o 4.99E4+01 v 3.57E+02v 3.16E4+02v 3.80E4+02Vv 381E4+02v 218E+02 Vv
24 2.00E+02 o 2.00E402 v 2.056E4+02 Vv 2.02E+02Vv 2.02E402Vv 2.00E4+02Vv 2.00E+02 o
25 2.00E+02 o 2.00E4+02 v 2.03E4+02 Vv 2.00E+02v 2.00E4+02Vv 2.00E4+02Vv 2.00E4+02 A
26 1.00E402 o 1.01E4+02Vv 1.04E4+02Vv 1.06E4+02V 1.07E+02Vv 1.07E4+02Vv 1.02E402V
27 3.00E4+02 o 3.00E4+02 v 3.20E+02 Vv 3.00E402 A 3.00E402o0 3.00E4+02 A  3.00E+02 A
28 3.06E4+02 o 3.18E402 Vv 3.02E+020 3.00E4+02 A 3.00E402 A 3.00E4+02 A  3.00E+02 A
B =10 B =22 B =17 B =17 B =17 B=14
(RA) =18 I=4 I=4 I=4 I=3 I1=7
W=0 W =2 W=7 W=7 W =28 W=7
R; 3.0 3.1 5.0 4.9 4.1 4.6 3.3
Poradi 1 2 7 6 4 5 3
Fy = 26.90, p-hodnota = 0.00015, (v =0.05) plat{ Hy
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5.1.3 Vliv poctu jedinct v populaci

Dalsim vyznamnym parametrem evolu¢niho algoritmu je pocet jedinci tvoricich populaci.
V pripadé ostrovniho modelu tento parametr primarné vyjadiuje velikost populace na ost-
rové. Velikost globalni superpopulace je pak odvozené dana souc¢inem poctu ostrovi a veli-
kosti populace.

Pro experiment jsem pouzil toto nastaveni:

o velikost populace na kazdém ostrové: 60, 125, 250, 500, 1000, nebo 2000 jedinct,
e vybér: nejlepsich 50 jedinct,

e obnova populace: zachovani 3 nejlepsi jedinci,

e kopule: Gaussova,

e pocet ostrovi: 4,

¢ topologie: obousmérny prstenec,

e perioda migraci: kazdych 5 generaci,

e pocet dimenzi: 10,

e pocet evaluaci fitness: 100000.

Souhrnné vysledky Wilcoxonovych testu jsou na obrizku 5.4 (pro klasické testovaci
ulohy) a na obrazku 5.5 (pro sadu CEC 2013), v tabulkdch 5.3 a 5.4 jsou uvedeny medidny
pro kazdou testovaci tllohu a jednotlivé vysledky Wilcoxonovych testt.

Nejlepsich vysledku dosahuje populace tvorend 250 jedinci (resp. 125 pro klasické tes-
tovaci tlohy). Umérné s tim, jak se hodnota parametru vzdaluje od této hodnoty, se zhorSuje
kvalita konvergence dané varianty algoritmu. To potvrzuji i vysledky ziskané Friedmanovym
testem.

Pr1i zvétsovani populace je to dano hlavné tim, Ze se vzristajicim poc¢tem jedinci, které
je treba vyhodnotit v kazdé generaci, se snizuje pocet generaci, které algoritmus muze
uskutec¢nit pred tim, nez vycerpa povoleny pocet evaluaci fitness funkce. Mala velikost
populace sice umozni vyuzit vétsi pocet generaci, ale uz neni dostatek jedincu na to, aby
po selekci byla ziskana kvalitni subpopulace, a rychlost konvergence se velmi snizi.
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Obrazek 5.4: Vysledky experimentu zkoumajictho vliv riznych velikosti populace — sou-
hrnné porovnani variant, vysledky pro klasické testovaci tlohy. Zptsob vyhodnoceni viz

kap. 5.1.1.
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Obrazek 5.5: Vysledky experimentu zkoumajictho vliv riznych velikosti populace — sou-
hrnné porovnani variant, vysledky pro sadu CEC 2013. Zpiisob vyhodnoceni viz kap. 5.1.1.
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Tabulka 5.3: Vysledky experimentu zkoumajiciho vliv riznych velikosti populace — me-
didny a porovnani variant, vysledky pro klasické testovaci dlohy. Zptsob vyhodnoceni viz
kap. 5.1.1.

60 125 250 500 1000 2000
Sphere 2.81E-27 v 6.66E-43 A 1.35E-28 o 5.06E-17 ¥ 2.34E-08 v 2.21E-03 v
Ackley 1.47E-14 v 4.44E-16 A 4.00E-15 o 3.07E-09 v 6.01E-05 ¥ 2.52E-02 v
Schwefel 6.71E4+02 v  4.74E4+02 A 5.92E402 o  6.32E+02 V¥ 1.24E+03 v 1.56E4+03 v
Rastrigin 9.95E-01 v 0.00 o 0.00 2.23E-09 v 4.09E-01 v 2.03E+01 v
Rosenbrock | 7.50E4+00 Vv 7.13E4+00 Vv 6.69E+00 0 6.19E400 A 6.13E400 A  6.44E4+00 A
Griewank 0.00 v 0.00 o 0.00 5.05E-14 v 5.58E-04 v 4.04E-01 v
B=6 B=1 B=5 B=5 B=5
1=0 I=2 (RA) I= 1=0 1=0
W =0 W =3 w=1 w=1 W=1
R, 38 1.9 2.3 3.3 12 5.5
Poradi 4 1 2 3 5 6
Fy =14.83, p-hodnota = 0.01110, (e =0.05) plati Hy

Tabulka 5.4: Vysledky experimentu zkoumajiciho vliv rtiznych velikosti populace — medi-
any a porovnani variant, vysledky pro sadu CEC 2013. Zptisob vyhodnoceni viz kap. 5.1.1.

60 125 250 500 1000 2000

f1 2.86E-02 v 5.80E+00 v 3.18E-27 o 1.16E-16 v 2.28E-08 ¥ 2.49E-03 v
f2 9.92E403 v 3.67E4+03 Vv 2.09E+030 4.77TE4+03 Vv 1.90E4+04 v 6.73E404 V¥
3 2.31E4+06 v 7.11E406 VY 7.86E4+050 9.31E4+04 A 1.78E4+05 A 1.05E+07 v
f4 7.61E4+01 A 6.97E401 A 2.76E4020 8.04E4+02 Vv 1.82E4+03 Vv 3.26E+03 Vv
5 4.30E-02 v 2.79E+00 v 6.33E-09 o 2.22E-11 A 6.09E-06 o 3.44E-02 v
f6 2.25E+00 v 1.92E-02 o 7.02E-04 o 2.04E-09 o 9.19E-04 o 1.19E-01 v
7 1.22E400 v 4.70E-02 v 7.06E-03 o 4.06E-02 v 5.15E-01 v 4.64E4+00 v
8 2.04E+01 o 2.04E+01 o 2.04E+01 o 2.04E+401 o 2.04E+01 A 2.04E+01 o
f9 1.46E4+00 v 9.85E-01 ¥ 9.84E-01 o 9.86E-01 v 1.50E4+00 v  2.84E+00 Vv
f10 3.20E-02 v 2.40E-02 v 0.00 o 9.41E-11 v 5.94E-02 v 5.67E-01 v
f11 4.97E400 v  2.98E400 Vv 9.95E-01 o 7.48E-02 o 3.18E400 v 2.06E+4+01 v
f12 5.97E+00 v  2.98E400 Vv 9.95E-01 o 9.95E-01 o 8.99E4+00 v 2.12E401 v
f13 1.10E+01 v 1.99E4+00 v 1.99E+00 o 1.04E4-00 o 5.55E+00 v 2.01E401 V¥
f14 2.7TTE+02 v 2.52E+01 o 2.78E+01 o 5.72E4+02 v 1.06E4+03 v 1.28E+03 Vv
f15 1.54E+02 v 1.36E+02 o 1.34E4+02 o 6.23E4+02 v 9.22E4+02 Vv 1.11E+03 v
f16 1.16E+00 o 1.18E4-00 o 1.15E4-00 o 1.15E4-00 o 1.11E400 o 1.19E4-00 o
f17 2.35E+01 o 1.96E4+01 A 2.25E+4+01 o 2.70E4+01 v 288E+01 v 3.13E4+01 V
f18 2.85E+01 v 2.70E+01 o 2.70E+01 o 2.79E+401 o 2.90E+01 v 3.18E+4+01 Vv
f19 8.15E-01 o 8.95E-01 o 9.03E-01 o 1.17TE4+00 v 1.59E400 v  1.80E+00 Vv
20 3.62E400 v 2.36E4+00 v  1.88E+00 o 1.90E4+00 o  2.05E4+00 v  2.44E+00 Vv
f21 4.00E4-02 o 4.00E4-02 o 4.00E4-02 o 4.00E+02 o 4.00E+02 o 4.00E4-02 o
122 6.10E401 v 3.19E401 v 240E+01o0 1.39E4+02V 6.93E4+02Vv 1.16E403V
123 2.90E+02 v 1.10E4+02 v 4.21E4+01 o 1.06E4+02Vv 528E+02 Vv 9.79E4+02 Vv
f24 2.00E+02 v 2.00E4+02 Vv 2.00E4+020 2.00E4+02 Vv 2.00E4+02Vv 2.03E+02 V
25 2.00E+02 v 2.00E4+02 Vv 2.00E4+020 2.00E4+02 Vv 2.00E4+02Vv 2.02E+02 Vv
126 1.06E+02 v 1.02E4+02 v 1.00E+02 o 1.00E+4-02 o 1.23E+02 v  1.56E+02 v
27 4.00E4+02 v 3.72E402 v  3.00E+02 0 3.00E+02 v 3.02E4+02 v 3.13E402 Vv
28 3.00E4+02 A 3.21E402 v 3.08E+02 0 3.00E+02 A 3.00E+02 A  3.04E+402 o

B =21 B =18 B=15 B =21 B=24

I=5 I=8 (RA) 1=10 I=4 I=4

W =2 W =2 w=3 w=3 wW=0
R; 39 32 2.0 25 39 5.5

Poradi 4 3 1 2 5 6
Fy = 59.55, p-hodnota = 1.50E-11, (e =0.05) plat{ Hy
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5.1.4 Vliv velikosti selekce

Velikost selekce je parametr, ktery je do urcité miry provazan s velikosti populace zkouma-
nou v predeslé kapitole. Jsou dva mozné zpusoby, jak na tuto hodnotu muzeme nahlizet:
bud jako na pomér (procento) vybrané subpopulace viéi celkové, nebo jako na absolutni
pocet vybranych jedinct.

Ja v tomto textu pouzivim druhy zptsob, 1épe postihuje strukturu navrzeného algo-
ritmu. Duvodem je nutnost pouzit dostateény pocet jedincti ve vybrané subpopulaci, aby
mohlo dojit k vytvoreni kvalitniho pravdépodobnostniho modelu. Zejména k ziskani ade-
kvatnich korelaci (nauCeni parametru pro kopuli) je potfebny dostateéné vysoky pocet
jedinct; pro nauceni parametri marginalnich rozdéleni pocet jedinct az tak kriticky neni.

Pro experiment jsem pouzil toto nastaveni:

« velikost populace na kazdém ostrové: 250 jedinc,

o velikost selekce: 5, 10, 25, 50, 75, 100, nebo 150 jedincu,
e obnova populace: zachovani 3 nejlepsi jedinci,

e kopule: Gaussova,

e pocet ostrovi: 4,

¢ topologie: obousmérny prstenec,

e perioda migraci: kazdych 5 generaci,

e pocet dimenzi: 10,

e pocet evaluaci fitness: 100000.

Souhrnné vysledky Wilcoxonovych testu jsou na obrazku 5.6 (pro klasické testovaci
ulohy) a na obrazku 5.7 (pro sadu CEC 2013), v tabulkdch 5.5 a 5.6 jsou uvedeny medidny
pro kazdou testovaci tllohu a jednotlivé vysledky Wilcoxonovych testt.

Jako nejlepsi variantu jsem vyhodnotil tu s velikosti selekce 50 jedincu (resp. 25 pro
klasické testovaci tlohy). Tato varianta prekondva vsechny ostatni testované varianty, pri-
cemz je zretelné, ze se zménou velikosti vybéru k meznim hodnotdm se vyhodnost této
varianty stale zvysuje. To potvrzuji i poradi ziskand Friedmanovym testem.
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Obrazek 5.6: Vysledky experimentu zkoumajictho vliv riznych velikosti selekce — sou-
hrnné porovnani variant, vysledky pro klasické testovaci tlohy. Zptsob vyhodnoceni viz
kap. 5.1.1.
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Obrazek 5.7: Vysledky experimentu zkoumajictho vliv riznych velikosti selekce — sou-
hrnné porovnani variant, vysledky pro sadu CEC 2013. Zpiisob vyhodnoceni viz kap. 5.1.1.
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Tabulka 5.5: Vysledky experimentu zkoumajiciho vliv riznych velikosti selekce — medi-
any a porovnani variant, vysledky pro klasické testovaci tlohy. Zptusob vyhodnoceni viz

kap. 5.1.1.
5 10 25 50 75 100 150
Sphere 4.36E+00 v 2.45E-01 v 1.71E-31 o 2.09E-30 o 4.46E-25 v 6.63E-19 v 1.40E-12 v
Ackley 2.03E+00 v 5.53E-02 v 4.00E-15 A 4.00E-15 o 8.46E-13 v 2.70E-10 v 7.96E-07 v
Schwefel 3.55E4+02 A  3.56E+02 A 3.56E+02 A 4.74E+4+02 0 4.74E+4+02 0 5.26E4+02 v 2.02E+4+03 V¥
Rastrigin 3.00E4+00 v  2.00E4+00 v 0.00 v 0.00 o 0.00 v 1.42E-11 v 1.49E-03 v
Rosenbrock | 2.13E401 v 7.75E400Vv 5.94E4+00 A 6.63E+000 6.76E+00 Vv 7.12E4+00 Vv 7.48E400 Vv
Griewank 2.69E-01 v 5.67E-02 v 0.00 v 0.00 o 0.00 o 0.00 o 1.70E-10 v
B=5 B=5 B=2 B=4 B=5 B=6
1=0 1=0 I=1 (RA) I=2 I=1 1=0
wW=1 wW=1 W =3 W =0 W=0 W=0
R, 6.0 54 1.8 24 3.0 11 5.3
Poradi 7 6 1 2 3 4 5
Fy =21.04, p-hodnota = 0.00181, (e =0.05) plat{ Hq

Tabulka 5.6: Vysledky experimentu zkoumajiciho vliv riznych velikosti selekce — mediany
a porovnani variant, vysledky pro sadu CEC 2013. Zpusob vyhodnoceni viz kap. 5.1.1.

5 10 25 50 75 100 150

f1 2.94E+01 v 4.28E+00 Vv 4.31E-04 v 4.10E-27 o 5.90E-23 v 3.42E-01 v 3.01E+01 v
f2 1.65E4+06 v 1.52E4+05 Vv 6.99E+03 v 3.10E4+030 4.78E4+03Vv 1.12E404Vv 6.21E404 VvV
3 4.37TE+08 v  4.74E407 v 3.52E4050 6.42E4050 4.30E+06 v 6.98E+06 v 1.22E+08 V¥
f4 5.41E4+03 v 2.71E+03 V¥ 1.86E+402 o 2.09E+02 o 5.27E4+02 Vv 1.04E+03 v 1.46E403 v
5 5.93E4+01 v  7.98E+00 Vv 3.32E-01 v 2.58E-07 o 1.81E-13 o 2.98E-09 o 1.30E+00 v
f6 1.80E+401 v 1.03E4-00 v 1.06E-14 o 2.18E-03 o 5.05E-12 o 4.22E-10 o 1.41E-01 v
7 1.74E4+01 v 3.31E4+00 v 4.18E-02 v 1.58E-02 o 2.42E-02 o 8.19E-02 v 1.34E400 v
8 2.03E+01 o 2.04E+401 o 2.03E+401 o 2.04E+01 o 2.03E+01 o 2.04E+01 o 2.04E+01 o
f9 3.71E+00 v 1.91E400 v 9.84E-01 o 2.93E-01 o 9.84E-01 v 9.86E-01 ¥ 1.10E400 v
f10 8.36E+00 v 4.37E-01 v 7.45E-03 ¥ 0.00 o 0.00 o 4.24E-12 v 5.26E-02 v
f11 6.43E400 v  3.99E+00 v 1.99E400 Vv 9.95E-01 o 9.95E-01 o 9.95E-01 o 3.41E4-00 v
f12 1.20E4+01 v  6.02E400 v 2.98E+00 Vv 9.95E-01 o 9.95E-01 o 9.95E-01 o 1.09E401 v
f13 1.67E4+01 v 9.34E4+00 v 3.15E4+00 v  1.99E+00 o 9.97E-01 o 1.92E4+00 0  3.86E+00 Vv
f14 2.56E+02 v 1.41E4+02 v  2.52E4+01 A 1.27TE4+020 2.32E+02 Vv 5.39E+02V 1.05E403 v
f15 2.83E+02 v 1.49E402 v 1.34E402 o 1.37TE4+02 0 2.23E4+02V 6.19E4+02 Vv 9.23E+02 Vv
f16 1.16E+400 o 1.15E4-00 o 1.20E4-00 o 1.13E4+00 o  1.21E+00 v 1.09E4-00 o 1.18E400 o
f17 1.69E+01 A 1.42E4+01 A 1.87TE4+01 A  2.34E+01 o 2.44E+01 o 2.52E+01 v 2.78E+01 Vv
f18 1.92E401 A 2.64E+01 o 2.64E401 o 2.54E+01 o 2.70E+01 o 2.68E+01 o 2.80E+01 v
f19 1.10E4-00 v 7.05E-01 A 7.97E-01 A 9.14E-01 o 9.98E-01 v 1.12E400 v  1.37E4+00 v
20 2.49E4+00 v 1.77E4+00 A 1.66E4+00 A 2.01E4000o 2.33E400V 2.69E4+00V 3.89E4+00 Vv
f21 4.01E+02 v 4.00E4+02 v 4.00E4+02 v 4.00E402 o 4.00E4-02 o 4.00E4-02 o 4.00E4-02 o
22 2.64E+02 v 1.57TE4+02 v  4.55E4+01 v 2.52E+01 o 3.19E+01 v 1.35E4+02 v  7.78E4+02 v
23 4.70E+02 v 221E4+02 v 5.07TE401 v 3.96E+01 o0 4.86E+01Vv 247E4+02V 8.72E+02 V
24 2.12E4+02 v  2.02E+02 Vv 2.00E+02 o 2.00E+02 o 2.00E4+02 v 2.00E+02 Vv 2.00E4+02 Vv
25 2.06E4+02 v 2.01E+02 Vv 2.00E+02 o 2.00E+02 o 2.00E4+02 Vv 2.00E+02Vv 2.01E+02 Vv
26 1.13E+02 v 1.04E4+02 v 1.02E4+02 v 1.01E+02 o 1.00E+402 o 1.00E+02 A 1.11E4+02 v
27 3.85E+02 v  3.12E4+02 v  3.00E4+02 o 3.00E4+020 3.00E+02 v 3.00E+02Vv 4.00E+02 Vv
28 4.48E+02 v  3.35E4+02 v 3.14E4+02 v  3.04E+02 o 3.04E4-02 o 3.06E4-02 o 3.22E+02 v

B =24 B =22 B=13 B=15 B =17 B =25

I=2 I=3 I=11 (RA) I=13 I=10 I=3

W =2 W =3 W =4 W =0 wW=1 W =0
R, 5.9 17 2.8 2.3 28 37 5.7

Poradi 7 5 3 1 2 4 6
Fy =176.27, p-hodnota = 2.10E-14, (v =0.05) plat{ Hy

64




5.1.5 Vliv obnovy populace

Hodnotu obnovy populace lze uvadét nékolika riuznymi zptsoby. J& v tomto textu (obdobné
jako u selekce v predeslé kapitole) pouzivam pocet nejlepsich jedincu, kteri jsou prevzati
do dalsi generace.

Pro experiment jsem pouzil toto nastaveni:

« velikost populace: 250 jedincii na kazdém ostrove,

¢ selekce: nejlepsich 50 jedincti,

e obmnova populace: zachovano 0, 1, 3, 5, 7, 10, 15, 20, nebo 50 nejlepsich jedinci,
e kopule: Gaussova,

e pocet ostrovi: 4,

¢ topologie: obousmérny prstenec,

e perioda migraci: kazdych 5 generaci,

e pocet dimenzi: 10,

e pocet evaluaci fitness: 100000.

Souhrnné vysledky Wilcoxonovych testi jsou na obrizku 5.8 (pro klasické testovaci
ulohy) a na obrazku 5.9 (pro sadu CEC 2013), v tabulkdch 5.7 a 5.8 jsou uvedeny medidny
pro kazdou testovaci tllohu a jednotlivé vysledky Wilcoxonovych testt.

Z vysledki je zfejmé, ze nejlepsich vysledkti dosdhly varianty, které zachovavaji jen
maly pocet jedinct, 3—7. Prii vétsim poctu zachovanych jedinct kvalita konvergence
vyrazné klesa. Horstho vysledku dosdhla i varianta, kterd zachovivala pouze jednoho (jen
toho nejlepsiho) jedince, vyrazné horsi vysledek podala varianta, kterd obnovila iplné celou
populaci (tzv. koncepce vymirani rodicovské populace).

Podle hodnot B, W, I je nejlepsi obnova se zachovanim 3 jedinct, Friedmantv test
preferuje sousedni hodnoty obnovy, 5 nebo 7. Je vidét, ze hodnoty B, W ve srovnani s RA
jsou pritom na nizkych podobnych hodnotach.
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Obrazek 5.8: Vysledky experimentu zkoumajiciho vliv riznych obnov populace — souhrnné
porovnani variant, vysledky pro klasické testovaci ilohy. Zptisob vyhodnoceni viz kap. 5.1.1.
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Obrazek 5.9: Vysledky experimentu zkoumajiciho vliv riznych obnov populace — souhrnné
porovnani variant, vysledky pro sadu CEC 2013. Zptsob vyhodnoceni viz kap. 5.1.1.

66



Tabulka 5.7: Vysledky experimentu zkoumajictho vliv riznych obnov populace — medi-
any a porovnani variant, vysledky pro klasické testovaci tlohy. Zptusob vyhodnoceni viz
kap. 5.1.1.

0

1

3

5

7

10

15

20

50

Sph.
Ack.
Sch.
Ras.
Ros.
Gri.

7.31E-30 &

0.00 o
6.70E+00 o
0.00 o

2.41E-29 A

0.00 o

0.00 o

1.71E-28 o

4.00E-15 v 4.00E-15 v 4.00E-15 o
4.74E4+02 o 4.74E+02 0 4.74E+02 o 4.74E+02 o 4.74E402 o 4.74E402 o 6.71E402 v 1.06E403 v 1.61E403 v
1.88E-13 v 3.14E-03 v 1.99E4+01 v
6.67E4+00 o 6.66E+00 o 6.56E+00 o 6.59E+400 o 6.51E+00 o 6.71E400 o 6.45E400 o 6.68E+00 o

0.00 o

0.00 o

7.63E-30 A 3.84E-30 A 2.36E-28 o

4.00E-15 o

0.00 o

0.00 o

4.00E-15 o

0.00 o

0.00 o

4.00E-15 o
0.00 v

0.00 o

2.38E-30 A
4.00E-15 o

0.00 o

2.16E-30 A
4.00E-15 v

0.00 o

1.59E-26 v
4.00E-15 v

3.33E-16 v

B=1
I=4
W=1

B=1
I=4
W=1

(RA)

B=0
I=5
W=1

B=0
I=5
W=1

B=1
I=5
W =0

B =2
I1=3
W=1

B=3
I=2
W=1

B=5
I=1
W =0

4.
5

[ed]

4.8
5

4.8
5

4.
2

[y

3.9
1

4.4
3

5.
8

[ed]

4.
4

=]

8.
9

[en]

Fr = 9.82,

p-hodnota = 0.27773,

(o = 0.05)

plati Ho

Tabulka 5.8:
a porovnani

Vysledky experimentu zkoumajiciho vliv riznych obnov populace — medidny
variant, vysledky pro sadu CEC 2013. Zpusob vyhodnoceni viz kap. 5.1.1.

0

1

3

5

7

10

15

20

50

f1
2
3
f4
5

2.91E-02 v
1.21E+04 v
8.88E+06 ¥
1.02E+04 v
8.26E-02 v

3.65E-27 o
3.06E+03 o
1.19E+06 o
1.10E+03 v
1.23E-03 o

3.81E-27 o
3.01E403 o
8.56E+05 o
2.41E402 o
1.11E-05 o

3.22E-27 o
2.44E403 o
4.54E405 o
2.27E+02 o
9.49E-11 A

2.73E-27 o
2.01E4-03 A
1.67E+05 A
2.13E402 o
1.37E-05 o

1.92E-27 A
2.55E4-03 o
6.93E4-05 o
2.73E+02 o
5.45E-08 A

3.86E-27 o
3.18E+403 o
3.48E+405 o
7.04E4+02 v
4.11E-02 o

3.70E-27 o
3.39E+03 o
5.34E405 o
1.12E+03 v
2.51E-05 o

2.64E-07 v
1.35E+04 v
1.43E+06 o
2.66E+03 v
1.01E-01 v

f6
7
8
9
f10
f11
f12
f13
f14
f15
f16
f17
18
19
20

1.60E-14 o
1.34E-02 v
2.08E401 v
9.84E-01 v
0.00 v
9.95E-01 o
1.99E+00 v
1.99E4-00 o
1.28E401 o
1.33E+02 o
2.60E+00 v
2.71E401 v
4.56E+01 v
9.56E-01 v
2.69E+00 v

4.86E-14 o
6.45E-03 o
2.04E401 o
9.84E-01 v
0.00 v
9.95E-01 o
1.99E4-00 v
1.99E400 o
1.63E+01 o
1.30E+02 o
1.12E400 o
1.99E4-01 A
2.69E+401 o
9.14E-01 o
2.16E4-00 v

4.15E-15 o
8.45E-03 o
2.04E+401 o
9.84E-01 o
0.00 o
9.95E-01 o
9.95E-01 o
1.99E400 o
1.55E+01 o
1.35E+02 o
1.14E400 o
2.29E401 o
2.69E+401 o
8.05E-01 o
2.02E400 o

1.89E-15 o
8.11E-03 o
2.04E+01 o
9.84E-01 o
0.00 o
9.95E-01 o
9.95E-01 o
1.99E+00 o
1.23E+02 v
1.52E402 v
1.13E4-00 o
2.58E4-01 v
2.61E+01 o
9.52E-01 v
1.84E+00 A

1.44E-16 o
7.39E-03 o
2.04E+01 o
9.84E-01 v
0.00 o
9.95E-01 o
9.95E-01 o
1.99E+00 o
2.73E402 v
2.77E4-02 v
1.16E4-00 o
2.70E4-01 v
2.72E+01 o
1.06E+00 v
1.89E400 A

9.56E-10 o
2.74E-03 A
2.04E+01 o
9.84E-01 o
0.00 o
9.95E-01 o
9.96E-01 v
1.99E400 o
7.53E+02 v
6.81E402 v
1.18E+400 o
2.69E4-01 v
2.77E4-01 v
1.19E+00 v
1.88E+00 A

4.85E-17 A
3.12E-03 A
2.04E+401 o
2.32E-01 o
0.00 o
1.01E+00 v
1.99E+00 v
1.99E4-00 o
1.08E+03 v
9.33E4-02 v
1.16E+00 o
2.88E4-01 ¥
2.89E4-01 v
1.36E+00 v
1.97E4-00 o

2.90E-05 o
3.34E-03 A
2.03E+401 o
9.84E-01 v
1.00E-11 v
1.99E+00 v
3.36E4-00 v
3.14E4-00 v
1.23E+03 v
1.04E+03 v
1.16E+00 o
2.91E+01 v
2.84E4+01 v
1.46E+00 v
1.94E+00 o

3.26E-05 o
5.45E-03 o
2.04E+401 o
3.40E-01 o
3.38E-01 v
2.21E+01 v
2.27TE4+01 v
2.08E4-01 v
1.36E+03 v
1.25E+03 v
1.21E400 o
3.02E4-01 v
2.96E4-01 v
1.78E+00 v
2.07E4-00 o

21
22
23
24
25
26
27
28

4.00E+402 o
2.41E401 o
4.51E4+01 v
2.00E+402 v
2.00E+402 v
1.01E+02 o
3.00E4+02 v
3.24E4+02 v

4.00E+402 o
2.60E+01 o
5.80E401 v
2.00E+02 o
2.00E+402 v
1.00E+02 o
3.00E4+02 v
3.12E+402 o

4.00E+402 o
2.51E+401 o
3.46E+401 o
2.00E+02 o
2.00E+02 o
1.01E+02 o
3.00E+402 o
3.09E+402 o

4.00E+02 o
2.80E+01 o
3.35E+401 o
2.00E+02 o
2.00E4-02 A
1.00E+4-02 o
3.00E4-02 v
3.11E402 o

4.00E+02 o
2.91E+01 o
3.26E+401 o
2.00E+02 o
2.00E+02 o
1.00E+02 A
3.00E4-02 v
3.04E4-02 A

4.00E+02 o
4.83E4+01 v
4.55E401 o
2.00E4-02 A
2.00E4-02 A
1.01E402 o
3.00E+402 o
3.10E402 o

4.00E+402 o
3.66E4-02 v
8.88E401 v
2.00E+02 o
2.00E4-02 A
1.01E+02 v
3.00E+402 o
3.02E4-02 A

4.00E+402 o
5.71E4+02 v
3.17E402 v
2.00E4-02 A
2.00E4-02 A
1.12E402 v
3.00E4-02 v
3.06E402 o

4.00E+402 o
1.36E+03 v
1.03E+03 v
2.00E+02 o
2.00E+02 o
1.21E402 v
3.00E4-02 v
3.19E4-02 v

B =20
1=8
W =0

B=38
I=19
W=1

(RA)

B=5
1=20
W =3

B=6
1=17
W =5

B=7
I1=15
W =6

B=11
I1=13
W =4

B =15
I=10
W =3

B =18
I=10
W =0

Por.

6.0
7

4.4
4

4.0
3

3.5
1

3.7
2

4.5
5

5.1
6

6.1
8

7.6
9

F; = 54.17,

p-hodnota = 6.41E-09,

(o= 0.05)

plati Hy
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5.1.6 Porovnani rtiznych poc¢ta ostrovia

Pocet ostrovi je dalsim dilezitym parametrem u ostrovniho modelu. Vyznamnym zptisobem
ovliviiuje kvalitu konvergence.

Pokud se pouZije jen jeden ostrov, jedné se o klasicky sekvenéni algoritmus (bez uziti
migrace).

Protoze je fixovan celkovy pocet evaluaci fitness funkce (pro vSechny ostrovy), pii vét-
$im poctu ostrovu se povoleny pocet evaluaci na jeden ostrov snizi. Tedy na jednu stranu
dostavame vysledky z vice ostrovi, ale na druhou stranu se pocet moznych generaci kaz-
dého ostrovu snizuje. Kvuli tomu lze predpokliadat, ze u prilis velkého poc¢tu ostrovi dojde
ke zhorseni kvality optimalizace.

Pro experiment jsem pouzil toto nastaveni:

« velikost populace: 250 jedincii na kazdém ostrove,
e vybér: nejlepsich 50 jedinct,

e obnova populace: zachovani 3 nejlepsi jedinci,

e kopule: Gaussova,

e pocet ostrovi: 12, 8, 6, 4, 2, nebo 1,

¢ topologie: obousmérny prstenec,

e perioda migraci: kazdych 5 generaci,

e pocet dimenzi: 10,

e pocet evaluaci fitness: 100000.

Souhrnné vysledky Wilcoxonovych testi jsou na obrazku 5.10 (pro klasické testovaci
ulohy) a na obrazku 5.11 (pro sadu CEC 2013), v tabulkich 5.9 a 5.10 jsou uvedeny medidny
pro kazdou testovaci tllohu a jednotlivé vysledky Wilcoxonovych testt.

Nejlepsich vysledk dosahuji varianty s malym poctem ostrovu (vyjma piipadu s jednim
ostrovem), 4 ostrovy pro sadu CEC 2013 a pouhé 2 ostrovy sta¢i pro klasické testovaci
ulohy. Varianty s véts$im poc¢tem ostrovu jsou vuci referenéni varianté vzdy vyrazné horsi.

Porovnani vuci sekvenéni varianté

Zajimavé a dulezité je porovnani referenéni varianty RA (obsahujici migraci) se sekvenéni
verzi algoritmu (pouzit jeden ostrov). RA je statisticky vyznamné lepsi na vSech Sesti uva-
zovanych klasickych testovacich tlohdch (B = 6,1 = 0,1W = 0) a na naprosté vétsiné loh
ze sady CEC 2013 (na 24 tlohéch z celkovych 28 (B = 24,1 =2, W = 2)).
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Obrazek 5.10: Vysledky experimentu zkoumajiciho vliv riznych poc¢ta ostrovi — souhrnné
porovnani variant, vysledky pro klasické testovaci ilohy. Zptisob vyhodnoceni viz kap. 5.1.1.
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Obrazek 5.11: Vysledky experimentu zkoumajiciho vliv riznych poc¢ta ostrovi — souhrnné
porovnani variant, vysledky pro sadu CEC 2013. Zptsob vyhodnoceni viz kap. 5.1.1.
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Tabulka 5.9: Vysledky experimentu zkoumajiciho vliv rtznych poc¢tti ostrova — medi-
any a porovnani variant, vysledky pro klasické testovaci tlohy. Zptusob vyhodnoceni viz

kap. 5.1.1.
1 2 4 6 8 10 12
Sphere 6.91E-07 v 1.23E-29 o 3.97E-31 o 2.96E-18 ¥ 2.14E-15 v 1.52E-11 v 5.48E-10 v
Ackley 1.39E-05 v 4.44E-16 A 4.00E-15 o 5.50E-10 v 1.20E-07 v 1.31E-05 v 2.24E-04 ¥
Schwefel 5.95E+02 v 4.74E402Vv 4.74E4+020 557E402 Vv 7.30E4+02Vv 1.04E4+03Vv 1.32E+03 Vv
Rastrigin 9.97E-01 v 0.00 o 0.00 o 6.81E-12 v 1.61E-06 v 3.31E-02 v 2.42E+00 v
Rosenbrock | 7.59E400 v 5.99E400 A 6.57E4+000 6.44E4+00 A 5.94E4+00 A 6.26E4+00 A  6.31E400 A
Griewank 1.97E-07 v 0.00 o 0.00 o 0.00 v 1.02E-11 v 1.92E-07 v 6.44E-05 ¥
B=6 B=1 B=5 B=5 B=5 B=5
I=0 I=3 (RA) I= I=0 I=0 I=0
W =0 W =2 w=1 w=1 w=1 w=1
R, 6.0 1.7 2.3 3.2 3.7 13 6.3
Poradi 6 1 2 3 4 5 7
Fy =24.64, p-hodnota = 0.00040, (e =0.05) plat{ Hq

Tabulka 5.10: Vysledky experimentu zkoumajiciho vliv riznych poc¢tt ostrovi — medidny
a porovnani variant, vysledky pro sadu CEC 2013. Zpusob vyhodnoceni viz kap. 5.1.1.

1 2 4 6 8 10 12
f1 1.61E4+01 v 1.94E-27 A 4.97E-27 o 1.42E-18 v 8.25E-13 v 1.14E-08 v 1.35E-06 v
f2 1.11E405 v  3.29E403 o  3.04dE4+03 o 5.50E4+03 v 135E4+04 Vv 268E4+04Vv 531E4+04V
3 5.49E4+08 v 1.71E406 o 5.31E405 o 1.65E+05 A 2.06E4+05 A 1.96E4+06 v 6.45E406 V¥
f4 7.68E+02 v 7.28E+01 A 2.81E4+020 7.84E4+02V 1.28E4+03Vv 200E4+03Vv 240E4+03 Vv
5 2.94E+01 v 1.91E-01 v 1.21E-04 o 2.55E-10 o 1.24E-07 o 9.62E-06 o 3.07E-04 o
6 1.62E400 v 3.07E-22 A 2.68E-16 o 1.69E-09 v 3.61E-07 v 7.45E-05 v 1.57E-03 v
7 5.06E4+00 v 1.34E-01 v 1.35E-02 o 4.70E-02 v 2.13E-01 v 5.32E-01 v 1.64E400 v
8 2.03E+01 o 2.03E+401 o 2.03E+01 o 2.03E+01 o 2.03E+01 o 2.03E+01 o 2.04E+01 o
f9 2.00E4+00 v 9.84E-01 o 9.84E-01 o 9.57E-01 ¥ 6.47E-01 o 1.08E4+00 v  1.45E4+00 Vv
f10 2.05E4+00 v 0.00 o 0.00 o 7.74E-12 v 1.14E-07 v 8.38E-04 ¥ 3.69E-02 v
f11 2.99E4+00 v  1.99E+00 Vv 9.95E-01 o 9.95E-01 o 9.95E-01 o 2.50E4+00 v 1.29E+01 v
f12 3.98E+00 v 1.99E400 v 9.95E-01 o 9.95E-01 o 1.03E4+00 0  3.38E+00 vV 1.65E+01 Vv
f13 4.27E4+00 v  243E400 v  1.99E400 o 1.99E4-00 o 1.99E4-00 o 2.56E+00 v 1.13E+01 v
f14 1.50E402 v 2.86E4+01 o 5.24E+4+01 o 5.74E402V 7.61E4+02Vv 1.08E+03 Vv 1.16E403 Vv
f15 1.48E+4+02 v 1.38E4+02 0o 1.37TE4+02 0 4.88E+02Vv 7.84E4+02Vv 8.79E4+02Vv 1.04E403 Vv
f16 1.17E400 o 1.18E4-00 o 1.15E4-00 o 1.16E4-00 o 1.21E+400 o 1.14E+400 o 1.21E400 v
f17 1.13E401 A 1.13E4+01 A 2.34E+4+01 o 2.76E4+01 Vv 271E4+01 Vv 279E4+01V 295E+01 V
f18 1.19E401 A  2.49E401 A  2.69E+01 o 2.69E+01 o 2.85E+01 v 280E+01v 297E+01 V
f19 9.50E-01 v 8.19E-01 o 9.13E-01 o 1.19E4+00 v 1.23E4+00Vv 1.48E+00V 1.67E+00V
20 2.32E4+00 v 1.81E400 o 1.89E4+00 0 2.13E+00V 225E400V 248E+4+00V 2.58E400 Vv
f21 4.00E+02 v 4.00E+02 o 4.00E402 o  4.00E+402 o 4.00E4-02 o 4.00E4-02 o 4.00E4-02 o
22 1.20E4+02 v 4.83E+01 v 3.05E+01 o0 149E4+02Vv 3.67E4+02VY 6.56E4+02Vv 9.02E402 Vv
23 2.51E+02 v 7.01E4+01 v 5.00E+01o 943E4+01Vv 247E402V 536E4+02Vv 7.67TE4+02 Vv
24 2.03E4+02 v 2.00E+02 v 2.00E+02o0 200E+4+02Vv 2.00E+02v 200E4+02Vv 2.01E4+02V
25 2.03E4+02 v 2.00E+02 v 2.00E+02o0 200E+4+02Vv 2.00E+02v 200E4+02Vv 2.01E4+02V
26 1.03E+02 v 1.01E402 v  1.00E+402 o 1.00E+402 o 1.00E4+02 v 1.02E+02 v 1.17TE4+02 v
27 3.17E+02 v  3.00E4+02 v 3.00E4+02 o 3.00E+02 v 3.00E+02 v 3.01E+02Vv 3.03E+02 Vv
28 4.26E+02 v 3.13E4+02 v 3.04E4+020 3.01E4+020 3.00E+02 A 3.00E+02 A 3.01E402 o
B =24 B=12 B =17 B =18 B =23 B =24
I=2 I=11 (RA) I=10 I=8 I=4 I=4
W =2 W=5 wW=1 W =2 wW=1 W =0
R; 5.3 2.8 2.4 2.9 36 a7 6.3
Poradi 6 2 1 3 4 5 7
Fy=177.14, p-hodnota = 1.39E-14, (v =0.05) plat{ Hy

70




5.1.7 Vliv periody migraci

Perioda migraci je dal$im z parametri, ktery mize vyznamné ovlivnit kvalitu migrujiciho
algoritmu. Pti jeho volbé se vyskytuji dvé mezni hodnoty — uskutecnit migraci kazdou
generaci a neumoznit migraci viibec.

V pripadé migrace po kazdé generaci dochazi k splyvani modeli interagujicich ostrov-
nich modeld, ¢imz se snizi odliSnost mezi obéma modely, coz zpusobuje snizeni diverzity
a zhorSenou konvergenci.

Opacnym extrémem pri nastaveni tohoto parametru je tak dlouhd perioda, ze migrace je
zcela potlacena. Pokud by tato varianta byla stejné efektivni jako ty, kde k migraci dochazi,
znamenalo by to, Ze efektivita algoritmu s migraci nespociva v migraci, ale pouze v jiném
faktoru, nejspiSe v pouziti vétsiho poctu ostrovnich populaci.

Pro experimenty jsem pouzil toto nastaveni:

« velikost populace na kazdém ostrové: 250,

e vybér: nejlepsich 50 jedinct,

e obnova populace: zachovani 3 nejlepsi jedinci,

e kopule: Gaussova,

e pocet ostrovi: 4,

e perioda migraci: 1, 3, 5, 7, 10, 15, 20, 100, nebo 10000 generaci,
¢ topologie: obousmérny prstenec,

e pocet dimenzi: 10,

e pocet evaluaci fitness: 100000.

Souhrnné vysledky Wilcoxonovych testi jsou na obrazku 5.12 (pro klasické testovaci
ulohy) a na obrazku 5.13 (pro sadu CEC 2013), v tabulkdch 5.11 a 5.12 jsou uvedeny
medidny pro kazdou testovaci tlohu a jednotlivé vysledky Wilcoxonovych testi.

V pripadé kratkych period mezi migracemi nebyl mezi jednotlivymi variantami vy-
znamny rozdil (vysokd hodnota I, hodnoty B a W jsou jen malé a vzadjemné podobné).
S prodluzujici se hodnotou periody se za¢ind ukazovat vyhodnost referenéni varianty (zvét-
Suje se B) — tj. 5 generaci. Vibec nejhorsi vysledek byl zaznamenan pro nejdelsi periody.

Na sadé klasickych testovacich tloh by nejlépe vyhovujici velikost periody byla delsi,
cca 15 generaci; ale i zde se ukazuje vyhodnost referencni varianty viaci prilis dlouhym
periodam.

Protoze varianty s dlouhou prodlevou mezi migracemi dosahly nejhorsich vysledk, je
potvrzen vyznam vziajemného ovliviiovani ostrovii prostfednictvim kombinace pravdépo-
dobnostnich modeli.
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Obrazek 5.12: Vysledky experimentu zkoumajictho vliv riznych period migraci — sou-
hrnné porovnani variant, vysledky pro klasické testovaci tlohy. Zptsob vyhodnoceni viz

kap. 5.1.1.
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Obrazek 5.13: Vysledky experimentu zkoumajictho vliv riznych period migraci — sou-
hrnné porovnani variant, vysledky pro sadu CEC 2013. Zpiisob vyhodnoceni viz kap. 5.1.1.
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Tabulka 5.11: Vysledky experimentu zkoumajiciho vliv riznych period migraci — medi-
any a porovnani variant, vysledky pro klasické testovaci tlohy. Zptusob vyhodnoceni viz

kap. 5.1.1.
1 3 5 7 10 15 20 100 10000
Sph. | 9.30E-29 o 1.97TE-28 0 1.99E-28 0 3.20E-31 A 1.39E-31 A 1.69E-30 A 4.61E-32 A 5.82E-21 v 3.60E-21 v
Ack. | 4.00E-15 v 7.55E-15 v 4.00E-150 4.00E-15 A 4.00E-15 A 4.00E-15 A 4.00E-15 A 5.30E-10 ¥ 6.17E-09 ¥
Sch. | 4.74E4+02 o 4.74AE+02 o 4.74E+02 o 4.74E402 o 4.74E+02 o 3.67E4+02 A 3.55E+4+02 A 4.78E+402 o 4.74E+02 o
Ras. | 0.00 o 0.00 o 0.00 o 0.00 o 0.00 o 0.00 o 0.00 vV 458E-04Vv 1.72E-04 Vv
Ros. [ 6.35E+00 A 6.57E400 o 6.72E+00 o 6.38E+00 A 6.59E+400 o 6.24E400 A 6.11E+00 A 6.71E400 o 7.03E400 Vv
Gri. | 0.00 o 0.00 o 0.00 o 0.00 o 0.00 o 0.00 o 0.00 o 1.03E-14 v 1.06E-12 v
B=1 B=1 B=0 B=0 B=0 B=1 B=4 B=5
I=4 I= (RA) I=3 I=4 I=2 I=1 I=2 I=1
w=1 W=0 W =3 W=2 W=4 W=4 W=0 W=0
R; 12 53 5.3 10 12 3.3 2.4 8.3 81
Por 4 6 7 3 4 2 1 9 8
Fy = 26.33, p-hodnota = 0.00092, (e =0.05) plat{ Hy

Tabulka 5.12: Vysledky experimentu zkoumajictho vliv riznych period migraci — medidny
a porovnani variant, vysledky pro sadu CEC 2013. Zpusob vyhodnoceni viz kap. 5.1.1.

1

3

5

7

10

15

20

100

10000

f1
2
3
f4
5

4.85E-27 o
2.60E4-03 o
2.26E4-05 A
3.11E402 o
5.68E-15 A

4.82E-27 v
2.11E4-03 o
1.42E405 A
2.80E+402 o
5.79E-15 A

2.92E-27 o
2.51E+403 o
1.48E+06 o
2.59E+402 o
2.32E-11 o

4.22E-27 v
2.16E+03 o
6.26E405 o
2.29E402 o
4.76E-03 v

4.85E-05 v
2.76E4-03 o
3.03E+06 o
3.02E+402 o
2.29E-01 v

3.23E-06 v
2.62E+03 o
1.40E+4-06 o
2.63E+02 o
4.97E-01 v

1.54E-03 v
3.41E403 v
1.96E4-06 o
3.58E402 v
5.55E-01 v

8.60E-02 v
1.73E+04 v
1.10E+08 v
1.14E+03 v
5.77TE+00 v

4.53E-02 v
2.09E4-04 v
1.32E+08 v
1.17E+03 v
8.18E+00 v

f6
7
8
9
f10
f11
f12
f13
f14
f15
f16
f17
18
19
20

1.85E-02 v
3.96E-03 A
2.04E+401 o
9.84E-01 o
0.00 o
9.95E-01 A
9.95E-01 A
1.99E400 o
4.06E+401 o
1.40E+02 v
1.19E+00 v
2.53E401 v
2.83E+401 o
9.75E-01 v
1.92E+00 o

1.36E-06 ¥
2.66E-03 A
2.04E+401 o
9.84E-01 o
0.00 o
9.95E-01 o
9.95E-01 A
1.99E400 o
1.35E402 v
1.47E4+02 v
1.16E+00 v
2.51E401 v
2.64E+401 o
9.34E-01 o
2.09E4-00 o

1.97E-15 o
9.26E-03 o
2.04E+401 o
9.84E-01 o
0.00 o
9.95E-01 o
1.99E400 o
1.99E400 o
1.52E+01 o
1.31E402 o
1.09E400 o
2.23E401 o
2.71E+401 o
8.61E-01 o
2.02E400 o

1.99E-16 A
1.59E-02 o
2.04E+01 o
9.84E-01 o
0.00 v
9.95E-01 o
1.99E+00 o
1.99E+00 o
1.52E+401 o
1.36E+402 o
1.20E+00 v
2.20E401 o
2.64E+01 o
8.65E-01 o
1.86E+00 A

1.39E-14 o
1.77E-02 o
2.04E+01 o
9.84E-01 o
3.91E-07 v
9.95E-01 o
1.99E+00 o
1.99E+00 o
2.35E+01 o
1.35E+402 o
1.18E+400 o
2.30E+01 o
2.65E+01 o
8.69E-01 o
1.98E+00 o

3.92E-15 o
4.97E-02 v
2.04E+01 o
4.74E-01 o
1.22E-03 v
9.95E-01 o
1.99E+00 o
1.99E+00 v
1.52E+401 o
1.30E+402 o
1.12E+00 o
2.00E4-01 A
2.67E+01 o
8.03E-01 o
1.93E+00 o

3.21E-16 o
5.91E-02 v
2.04E+401 o
3.19E-01 o
7.40E-03 v
9.95E-01 o
1.99E400 o
1.99E400 o
1.53E+01 o
1.34E+02 o
1.12E400 o
1.83E+01 A
2.66E+401 o
8.10E-01 o
2.12E4-00 o

6.20E-02 v
1.64E+00 v
2.03E4-01 A
1.09E+00 v
5.42E-02 v
1.99E+00 v
1.99E+00 v
2.09E+00 v
3.41E+401 o
1.34E+02 o
1.17E+00 v
1.21E401 A
1.95E+01 A
6.64E-01 A
1.92E+00 o

1.33E-01 v
1.72E+00 v
2.04E401 o
1.05E+00 v
4.75E-02 v
1.99E+00 v
2.04E4-00 v
2.00E+00 v
3.47E+401 o
1.30E+02 A
1.18E+00 o
1.19E+01 A
1.88E+01 A
6.78E-01 A
2.13E400 o

21
22
23
24
25
26
27
28

4.00E+402 o
2.80E+01 o
3.32E+401 o
2.00E+02 o
2.00E+402 v
1.00E+02 o
3.00E+402 o
3.01E402 A

4.00E+402 o
2.49E+401 o
3.29E+401 o
2.00E+02 o
2.00E+02 o
1.00E+02 o
3.00E+402 o
3.00E402 A

4.00E+402 o
2.42E401 o
4.08E+401 o
2.00E+02 o
2.00E+02 o
1.00E+02 o
3.00E+402 o
3.10E402 o

4.00E+02 o
2.51E+01 o
4.01E401 o
2.00E+02 o
2.00E4-02 v
1.01E402 v
3.00E+402 o
3.14E+402 o

4.00E+02 o
2.52E+01 o
5.45E+01 o
2.00E4-02 v
2.00E+02
1.01E4-02
3.00E4-02

v
v
v
3.20E+02 v

4.00E+02 o
2.73E+01 o
5.21E+01 o
2.00E4-02 v
2.00E+02
1.01E4-02
3.00E4-02

v
v
v
3.21E4+02 v

4.00E+402 o
2.88E+401 o
5.98E+01 v
2.00E4-02 v
2.00E4-02 v
1.01E+02 v
3.00E4-02 v
3.20E4-02 v

4.00E+402 o
4.32E+01 v
8.25E+401
2.01E+02
2.02E+02
1.02E+4-02
3.03E4-02

v
v
v
v
v
3.54E+02 v

4.00E+402 o
5.57TE+01 v
7.53E401
2.01E+02
2.02E+02
1.02E+4-02
3.04E+02
3.70E4-02

444949494«

B=6
1=16
W =6

B=6
1=17
W =5

(RA)

B=6
1=20
W =2

B=38
1=20
W =0

B =10
=17
W=1

B =12
I=15
W=1

B =20
I=4
W =4

B =19
I=5
W =4

Por.

4.7
5

4.0
3

3.7
1

3.9
2

5.3
7

4.4
4

5.1
6

6.6
8

7.2
9

Fy = 44.65,

p-hodnota = 4.29E-07,

(o= 0.05)

plati Hy
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5.1.8 Porovnani riznych topologii

Poslednim parametrem, kterym se chci v této kapitole podrobnéji zabyvat, je komunikac¢ni
topologie.

Pro experiment jsem pouzil toto nastaveni:

« velikost populace: 250 jedincii na kazdém ostrove,
e vybér: nejlepsich 50 jedinct,

e obnova populace: zachovani 3 nejlepsi jedinci,

e kopule: Gaussova,

e pocet ostrovi: 4,

e perioda migraci: 5 generaci,

o topologie: biring, uniring, star, random, nebo zero,
e pocet dimenzi: 10,

e pocet evaluaci fitness: 100000.

Souhrnné vysledky Wilcoxonovych testi jsou na obrazku 5.14 (pro klasické testovaci
ulohy) a na obrazku 5.15 (pro sadu CEC 2013), v tabulkdch 5.13 a 5.14 jsou uvedeny
medidny pro kazdou testovaci tlohu a jednotlivé vysledky Wilcoxonovych testi.

Jako nejlepsi topologii jsem identifikoval obousmérny prstenec. Nicméné podobné
jako u predeslého parametru, ani zde neni volba kriticka a i jiné topologie — jednosmérny
prstenec a nadhodnad — dévaji jen mirné zhorseny vykon. Toto zhorseni lze vysvétlit nizsi
mirou komunikace mezi ostrovy (u obousmérného prstence v ramci jednoho migra¢niho
cyklu kazdy ostrov odesilda sviij model na dva jiné ostrovy, u jednosmérného prstence i na-
hodné topologie jen na jeden). To potvrzuje i vysledek Friedmanova testu, ktery preferuje
s minimalnim odstupem topologii jednosmérny prstenec.

Vyrazné horsi vykon méla topologie typu hvézda (aktudlné nejlepsi ostrov vybran jako
stfed). Zde pravdépodobné doslo k predc¢asné konvergenci vSech populaci ke stejnému lo-
kédlnimu optimu a tim i prili§ velké ztraté diverzity (kvuli rozesilani stejného modelu na
vSechny ostrovy).

Zietelné nejhorsiho vysledku bylo dosazeno na topologii s deaktivovanou migraci. Tim
je (stejné jako u prilis velké periody mezi migracemi v predeslé kapitole) potvrzen vliv
komunikace mezi ostrovy na kvalitu konvergence testovaného algoritmu — nepostacuje jen
spustit evoluci na nékolika izolovanych ostrovech a jako celkovy vysledek evoluce vybrat
z ostrovl ten nejlepsi, zcela nezbytna je i komunikace mezi ostrovy v pribéhu evoluce.
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uniring  random star
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Obrazek 5.14: Vysledky experimentu zkoumajiciho vliv riznych topologii — souhrnné po-
rovnani variant, vysledky pro klasické testovaci tlohy. Zptisob vyhodnoceni viz kap. 5.1.1.

(RA)

biring

10

uniring  random star

5

e I e

zero

Obrazek 5.15: Vysledky experimentu zkoumajiciho vliv riznych topologii — souhrnné po-
rovnani variant, vysledky pro sadu CEC 2013. Zptsob vyhodnoceni viz kap. 5.1.1.
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Tabulka 5.13: Vysledky experimentu zkoumajiciho vliv riznych topologii — medidny a po-
rovnani variant, vysledky pro klasické testovaci tlohy. Zptisob vyhodnoceni viz kap. 5.1.1.

biring uniring random star Z€ero
Sphere 4.68E-30 o 2.82E-31 A 3.43E-29 v 1.17E-30 o 3.92E-19 v
Ackley 4.00E-15 o 4.00E-15 A 4.00E-15 v 4.00E-15 o 3.45E-10 v
Schwefel 4.74E402 o 4.74E4+02 0 3.91E402 A 4.74E402 0  4.37E402 A
Rastrigin 0.00 o 0.00 o 0.00 v 0.00 v 5.05E-04 v
Rosenbrock | 6.48E4+00 o 6.08E4+00 A 5.60E400 A 6.68E400 v 6.79E+00 ¥
Griewank 0.00 o 0.00 o 0.00 o 0.00 o 6.41E-13 v
B=0 B=3 B=2 B=5
(RA) I=3 I=1 I=4 I=0
W =3 W =2 W =0 W=1
R; 2.9 24 2.3 2.9 4.5
Poradi 3 2 1 3 5
Fy = 17.60, p-hodnota = 0.10738, (v =0.05) plat{ Hy

Tabulka 5.14: Vysledky experimentu zkoumajiciho vliv riznych topologii — medidny a po-
rovnani variant, vysledky pro sadu CEC 2013. Zpusob vyhodnoceni viz kap. 5.1.1.

biring uniring random star Z€ero
f1 3.42E-27 o 3.50E-27 o 1.07E-17 v 1.43E-05 o 6.67E-01 v
2 2.32E+03 o 2.73E403 o0  2.32E403 0 3.53E+03 Vv 248E+04 Vv
3 1.46E4+06 o 1.09E+05 A 1.11E405 A 7.09E4+06 Vv 1.21E4+08 Vv
4 3.06E4+02 0o 2.38E4020 3.71E+02Vv 4.04E402Vv 1.24E403V
5 1.10E-05 o 4.62E-03 o 2.14E-06 o 7.73E-01 v  7.70E4+00 v
f6 2.81E-16 o 7.05E-14 o 1.18E-11 o 3.52E-06 o 1.61E-01 v
7 7.26E-03 o 1.87E-02 v 4.83E-02 v 1.30E-01 v 1.41E+00 v
8 2.04E+01 o 2.04E4+01 Vv 2.04E40l10 2.04E+4+010 2.04E+401 o
f9 9.84E-01 o 9.84E-01 o 5.18E-01 o 1.00E4+00 v 1.12E4-00 v
f10 0.00 o 4.66E-15 v 1.33E-15 v 1.48E-02 v 6.16E-02 v
f11 9.95E-01 o 9.95E-01 o 9.95E-01 o 1.99E+00 v  1.99E+00 v
f12 9.95E-01 o 1.99E+00 0 1.99E4000 1.99E4+00V 1.99E4+00 Vv
f13 1.99E+00 o 1.99E400 0  1.99E4+000c 2.00E400 v 2.52E4+00 v
f14 4.87E4+01 o  1.64E401 A 2.34E+4+01 o0 4.06E4+01 0 2.92E401 o
f15 1.36E402 o 1.34E+02 0 1.35E402 A 1.38E4020  1.36E+02 o
f16 1.11E400 o 1.11E4+000 1.15E4000c 1.12E4000 1.24E4+00 V¥
f17 2.28E+01 o 2.18E401 o0 1.67E4+01 A 1.69E+01 A 1.20E+01 A
f18 2.71E401 o 2.60E+01 0o 2.68E401 0 2.71E4+01 o 2.16E+01 A
f19 9.12E-01 o 8.91E-01 o 7.78E-01 A 7.68E-01 A 7.07E-01 A
20 1.97E4+00 o 2.01E4000  2.03E4+000  2.056E4000  2.13E400 o
21 4.00E402 o 4.00E+020  4.00E402 0 4.00E+020  4.00E402 o
22 2.92E401 o 2.54E4+01 0 2.66E401 o 4.03E+01 0 4.26E+01V
23 4.19E401 o  545E4+01 VY 4.54E4+01 o0 6.96E4+01 v 6.85E4+01 V¥
24 2.00E+02 o 2.00E402 0 2.00E402V 2.00E+02Vv 2.01E+02 Vv
25 2.00E+02 o 2.00E4+02 v 2.00E4020 2.00E+02 Vv 2.02E+02 v
26 1.00E402 o 1.01E+020 1.01E402Vv 1.02E402V 1.02E4+02 Vv
27 3.00E4+02 o 3.00E4+02 v 3.00E+02 v 3.00E4+02Vv 3.02E402V
28 3.04E4+02 0 3.10E4020 3.01E+4+020 3.22E402Vv 3.52E402 V
B=6 B=7 B =16 B =20
(RA) I=20 =17 I=10 I=5
W=2 W=4 W=2 W =3
R; 2.4 2.3 24 3.7 4.2
Poradi 2 1 3 4 5
Fy =35.21, p-hodnota = 4.21E-07, (e =0.05) plat{ Hy
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5.2 Porovnani mCEDA s algoritmy jinych autort

Tato kapitola je vénovana srovnani navrzeného algoritmu mCEDA s algoritmy, které pub-
likovali jini autofi.

Vychézim ze srovnéni, kterd jsem jiz publikoval v [F, D, B], avSak ve findlnim algoritmu
pouzivam aktualizované nastaveni fidicich parametri:

« velikost populace: 250 jedincii na kazdém ostrove,
e vybér: nejlepsich 50 jedinct,

e obnova populace: zachovani 3 nejlepsi jedinci,

e kopule: Gaussova,

e pocet ostrovi: 4,

e perioda migraci: 5 generaci,

o topologie: biring,

e pocet dimenzi: 10,

e pocet evaluaci fitness: 100000, popt. 300000.

5.2.1 Porovnani mCEDA s existujicimi kopulovymi algoritmy EDA

V tabulkich 5.15a az 5.15¢ uvadim srovnani vysledkt navrzeného algoritmu mCEDA s vy-
sledky uverejnénymi v ¢lancich jinych autort zabyvajicich se kopulovymi algoritmy EDA
na standardni sadé testovacich dloh. Pro kazdou funkci jsem pouzil 51 ndhodnych béhi.
Vysledkem kazdého béhu je nejlepsi nalezeny jedinec (s nejmensi hodnotou fitness funkce,
v nasem pripadé s nejmensi odchylkou funkéni hodnoty od zndmé hodnoty optima oznace-
nou jako chybovéa funkce). Z téchto 51 hodnot je stanovena stfedni hodnota prezentovana
ve vyse uvedenych tabulkach.

Srovnéni je provedeno s nasledujicimi algoritmy: Copula Bayesian Network [52]; Copula
EDA, Copula EDA of Dynamic K-S test [81]; Clayton, Gumbel, Sn-EDA [37]; UMDAc,
MIMICc, cEDA (empirical), cEDA (normal), cEDA (adaptive) [77].

7 uvedenych tabulek je patrné, ze pro vétSinu standardnich tloh algoritmus mCEDA
ostatni algoritmy vyrazné prekondva — toto plati pro tlohy Sphere, Rastrigin, Ackley,
Griewank. Na tloze Rosenbrock dosahuji vSechny porovnavané algoritmy podobnych vy-
sledki, rozdily nejsou vyrazné. Pouze pro tlohu Schwefel maji lepsi vysledky porovnavané
algoritmy.

V tabulkich 5.16a a 5.16b jsou uvedeny podrobné vysledky mého algoritmu, pouzité
pro tato srovnani. Pribéh evoluce pro 10 dimenzi je také ukazan na obrizku 5.16.
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Tabulka 5.15: Porovnani algoritmu mCEDA (stfedni hodnota, nejlepsi je vyznacena tucéné)
pro klasické testovaci ulohy, 10 dimenzi, vuci algoritmim: Copula Bayesian Network (CBN)
[52]; Copula EDA (cEDA), Copula EDA of Dynamic K-S test (cEDA-KS) [81]; Clayton, Gu-
mbel, Sn-EDA [37]; UMDAc, MIMICec, cEDA (empirical), cEDA (normal), cEDA (adaptive)
(7).

(a) ukonceni po 100000 vyhodnoceni fitness funkce

mCEDA CBN
Rastrigin 0.00 2.39E400
Ackley 7.34E-15 3.71E-02
Rosenbrock 6.58E+400 | 1.05E+01

(b) ukonceni po 300000 vyhodnoceni fitness funkce, ¢dst 1

mCEDA cEDA cEDA-KS Clayton Gumbel Sn-EDA

Sphere 2.49E-89 4.62E-08 1.16E-08 1.45E-07 3.59E-09 1.22E-09

Rastrigin 0.00 6.45E-08 2.60E-08 7.00E-08 5.49E-09 9.52E-09

Rosenbrock 6.53E400 | 6.52E4-00 7.05E4+00 8.36E400 6.62E400 6.54E4-00

(¢) ukonceni po 300000 vyhodnocen{ fitness funkce, ¢ast 2
mCEDA UMDACc MIMICc  cEDA(empirical) cEDA(normal) cEDA (adaptive)
Sphere 2.49E-89 2.54E-23 6.88E-24 2.12E-10 1.17E-14 8.01E-13
Rosenbrock 6.53E4+00 | 7.56E400 6.54E4-00 6.78E4-00 6.09E+00 4.24E+00

Schwefel 4.56E+-02 1.81E-02 1.88E-03 1.14E-04 1.14E-07 4.40E-07
Griewank 0.00 4.26E-03 1.90E-02 3.41E-02 1.69E-10 4.25E-13

Tabulka 5.16: Vysledky navrzeného algoritmu mCEDA na sadé klasickych testovacich tloh

pro 10 dimenzi, vysledky z 51 ndhodnych béhi.

(a) po uplynuti 100000 evaluaci fitness funkce

Best Median Worst Average Std.dev

Sphere 2.72E-35 1.52E-28 4.26E-27 3.34E-28 6.51E-28

Ackley 4.44E-16 7.55E-15 2.18E-14 7.34E-15 4.58E-15

Schwefel | 2.37TE4+02 4.74E+02 1.05E403 | 4.83E+02 1.59E+02
Rastrigin 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Rosenbrock | 5.38E400 6.55E400 7.62E4+00 | 6.58E4-00 5.03E-01
Griewank 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

(b) po uplynuti 300000 evaluaci fitness funkce

Best Median Worst Average Std.dev

Sphere 2.67E-99 2.49E-93 8.42E-88 2.49E-89 1.28E-88
Ackley 4.44E-16 4.44E-16 4.44E-16 4.44E-16 0.00

Schwefel | 2.37TE4+02 4.74E+02 8.29E+402 | 4.56E+02 1.21E+402
Rastrigin 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Rosenbrock | 5.34E400 6.49E400 7.58E+00 | 6.53E4-00 5.06E-01
Griewank 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
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le+00

le-20

le-40

le-60

le-80

le+02

le+00

le-02

le-04

le-06

le-08

le-10

le-12

le-14

le-16
[

Sphere Ackley Schwefel
T T T le+02 T T T T le+04 T T T
le+00 1
o le-02 1
le-04 1
1 1e-06 1
le+03 -
1le-08 1
le-10 | 1
le-12 |
le-14 T o
. . \ . le-16 . " " " let02 . . . .
50000 100000 150000 200000 250000 300000 0 50000 100000 150000 200000 250000 300000 0 50000 100000 150000 200000 250000 300000
Rastrigin Rosenbrock Griewank
T T T T le+05 T T T T le+02 T T T T
le+00 '
le+04 1002 |
le-04 |
i le+03 \
1e-06 |
I 1e-08 |
le+02
le-10
le+01 | le12
le-14
| | | | 10400 | | | i 1e-16 i i i i
50000 100000 150000 200000 250000 300000 0 50000 100000 150000 200000 250000 300000 0 50000 100000 150000 200000 250000 300000

Obrazek 5.16: Prubéh evoluce algoritmu mCEDA na sadé klasickych testovacich tloh, 10
dimenzi (svisld osa — chybova funkce, vodorovnd osa — pocet evaluaci).
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5.2.2 Porovnani mCEDA s klasickymi evolu¢nimi algoritmy na sadé
CEC 2013

Druhym zde uvedenym srovnanim je porovndni navrzeného algoritmu mCEDA s jinymi
evolué¢nimi algoritmy na sadé CEC 2013 pro 10 dimenzi: IPOP-CMA-ES [47], iCMAES-ILS
[44], CMA-ES-RIS [7], SPSO2011 [72], PSO [79], GA-TPC [20], LaF [9], SPAM-AOS [21],
DE/rand/1/bin [59], NMS-CS [38].

Srovnani je provedeno pomoci dvouvybérového t-testu na hranici vyznamnosti o =
0.05. Wilcoxonuv test nebyl pouzit, protoze v citovanych ¢lancich nejsou uvedeny vysledky
jednotlivych béhud, nutné pro provedeni Wilcoxonova testu.

Vysledky srovnani jsou uvedeny v tab. 5.17, kterd ma stejny styl jako v predeslé kap. 5.1.
V prvnim sloupci je umistén algoritmus mCEDA jako referen¢ni (RA), v dalsich sloupcich
jsou algoritmy jinych autort. Radky odpovidaji 28 testovacim funkcim, kde je pro kazdy
algoritmus uvedena stfedni hodnota (misto medidnu) a vysledek dvouvybérového t-testu.
Na obrazku 5.17 jsou souhrnné vysledky tohoto srovnani znazornény graficky.

Z vyslednych hodnot B, W, I je zfejmé, ze ve srovnani s algoritmy CMA-ES-RIS,
SPS02011, PSO, LaF, SPAM-AOS, DE, NMS-CS je navrzeny algoritmus lepsi (B > W).
V pripadé IPOP-CMA-ES a iCMAES-ILS je B < W a jsou proto lepsi.

Pr1i blizsim pohledu na dosazené vysledky je evidentni, ze algoritmus mCEDA je téin-
néjsi zejména pro slozité tlohy. Pro prvni ¢asti sady CEC 2013 — unimodéalni tlohy (f1-£5)—
jsou ostatni algoritmy lepsi. Na druhé ¢asti — multimoddlni tlohy (f6-f20) — uz navrzeny
algoritmus prekonava témeér vSechny ostatni algoritmy, pouze algoritmy typu CMA-ES jsou
lepsi. Treti ¢asti srovnani jsou slozené ulohy (f21-28). Na téchto tlohdch se navrzeny algo-
ritmus mCEDA vyrovna i vykonnosti algoritmu typu CMA-ES nebo je prekonava; ostatni
typy algoritmii jednoznac¢né prekonava.

V tabulkach 5.18a az 5.18c jsou uvedeny samostatné kompletni vysledky mého algoritmu
podle metodiky pro sadu CEC 2013. Prabéh evoluce pro 10 dimenzi je také ukazan na
obrazku 5.18.

(RA)
;c; 1POp, 1Chyg . Cig . SPSE 5 P
Dq ~PCmy. éfs"is £S5 152017 Cs

Obrézek 5.17: Histogram vysledku testu statistické vyznamnosti rozdilu (podle dvouvybéro-
vého t-testu na hranici vyznamnosti o = 0.05) mezi navrzenym algoritmem mCEDA a algo-
ritmy jinych autoru (na sadé CEC 2013 pro 10 dimenzi): IPOP-CMA-ES [47], iCMAES-ILS
[44], CMA-ES-RIS [7], SPSO2011 [72], PSO [79], GA-TPC [20], LaF [9], SPAM-AOS [21],
DE/rand/1/bin [59], NMS-CS [38]. Graficky kli¢ je obdobny jako v predeslé kapitole, viz
kap. 5.1.1.
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Tabulka 5.17: Porovnéni algoritmu mCEDA (stfedni hodnota, nejlepsi je vyznacena tucné a vysledek dvouvybérového t-testu na hranici
vyznamnosti « = 0.05) na sadé CEC 2013, 10 dimenzi, viéi algoritmum: IPOP-CMA-ES [47], iCMAES-ILS [44], CMA-ES-RIS [7],
SPS02011 [72], PSO [79], GA-TPC [20], LaF [9], SPAM-AOS [21], DE/rand/1/bin [59], NMS-CS [38]. Graficky kli¢ je obdobny jako
v predeslé kapitole, viz kap. 5.1.1.

18

mCEDA ipop-cmaes icmaes-ils cmaes-ris SPS02011 PSO GA-TPC LaF SPAM-AOS DE NMS-CS
f1 2.8E-01 0.0 A 1.0E-08 A 0.0 A 0.0 A 0.0 A 0.0 A 0.0 A 0.0 A 1.0E-08 A 3.3E-10 A
2 3.9E+403 0.0 A 1.0E-08 A 0.0 A 1.6E4+04 v 3.6E4+04V 0.0 A 12E+05VY 0.0 A 2.4E403 o 1.9E402 A
3 4.5E406 0.0 A 1.0E-08 A 7.0E-01 A 2.3E4+03 A 2. 7TE+050 0.0 A 6.0E406 o 1.3E4+00 A 1.4E+400 A 1.1E405 A
4 3.3E402 0.0 A 1.0E-08 A 0.0 A 1.3E+03 v 89E+03 Vv 0.0 A 9.5E+02V 0.0 A 2.7E+401 A 3.8E-01 A
5 1.7E4-00 0.0 A 1.0E-08 A 0.0 A 0.0 A 0.0 A 0.0 A 0.0 A 1.1E-13 A 1.0E-08 A 5.9E-04 A
6 8.0E-01 0.0 A 3.9E4+00 v 1.1E400 o 9.8E400Y 98E+00V 0.0 A 9.7E+00VY 41E4+00V  3.3E400 V 6.4E400 v
7 2.5E-02 0.0 A 4.9E-06 A 5.3E+01 v 4.0E-01 o 2.1E+01 v 4.4E-02 o 1.3E4+01 v  6.0E401 V 1.4E-03 A 3.4E+01 v
8 2.0E4-01 2.0E401 A 2.0E401 o 2.0E4-01 A 2.0E401 A 2.0E401 A 2.0E401 o 2.0E401 o 2.0E401 o 2.0E401 o 2.0E+401 A
9 6.6E-01 5.8E-01 o 2.9E-01 A 3.6E400 v 2.1E4+00 v 48E+00Vv 3.4E4+00V 3.7E4+00V 6.7E4+00 V 1.1E400 v 5.2E+00 v
f10 4.2E-03 0.0 A 1.0E-08 A 1.2E-02 v 1.0E-01 v 3.0E-01 v 4.0E-02 v 3.7E-01 v 1.5E-02 v 49E-02 v 3.1E-02 v
f11 9.6E-01 3.3E-01 A 4.8E-01 A 3.6E4+00 v 4.8E4+00 v 1.1E+01 v 2.7E-01 A 1.6E+00 v 6.3E4+00 v 1.1E+00 o 1.6E+01 v
f12 1.1E+00 9.8E-02 A 2.3E-01 A 1.3E+01 v 44E400 v 1.4E4+01 v 6.4E400 Vv 1.2E+01 v 1.8E+01 v 8.2E4+00 v 1.5E+01 v
f13 2.0E4-00 3.1E-01 A 3.3E-01 A 2.6E401 v 5.5E400 v 2.1E401 v 1.0E401 v 2.3E401 v 3.6E4+01 v 1.2E+01 v 3.1E401 v
f14 7.4E+01 2.7E4+01 A 5.1E401 o 1.0E4-02 o 6.4E4+02 v 8.3E4+02 v 2.7E4+01 A 2.1E402 v 2.2E4+02 v 2.2E402 v 1.0E+03 v
f15 1.5E+02 2.2E+401 A 44E+401 A 6.2E4+02 v 5.2E402 v 7.7TE402 v 8.3E+4+02V 5.4E402 v 1.0E+03 v 1.1E+03 v 9.0E4+02 v
f16 1.1E400 1.2E400 o 3.7E-01 A 1.6E-01 A 7.0E-01 A 5.0E-01 A 1.3E4+00 v  1.1E+00 o 2.9E-01 A 1.0E4+00 A 5.7E-01 A
f17 2.4E+01 1.1E+01 A 1.1E+01 A 1.0E+01 A 1.7E+01 A 1.9E+01 A 1.1E401 A 1.1E+01 A 1.6E+01 A 1.8E+01 A 1.9E+01 A
f18 2.6E4-01 1.1E401 A 1.1E+01 A 3.0E4+01 v 1.8E+01 A 1.8E+01 A 1.9E401 A 2.2E401 A 42E4+01 v 3.2E401 v 2.1E401 A
f19 8.3E-01 6.5E-01 A 7.0E-01 A 8.1E-01 o 8.0E-01 o 9.0E-01 o 5.3E-01 A 6.1E-01 A 7.3E-01 o 1.1E+00 v 8.8E-01 o
20 2.1E+00 2.8E+00 v 2.7E+00 v 4.2E+00 v 25E+00 Vv 34E4+00V 3.2E400V 28E+00V 4.1E400V  2.4E400 Vv 3.6E400 v
21 4.0E+02 3.7TE+02 A 2.2E402 A 1.6E402 A 4.0E402 o 4.0E402 o 2.9E4+02 A 3.0E402 A 2.9E402 A 3.7E4+02 A 4.0E402 o
22 3.6E4+01 7.3E401 v 1.7E+02 v 2.4E4+02 v 4.7E4+02 v 9.1E4+02 Vv 94E401 Vv 2.4E4+02 v 3.3E4+02 v 2.2E402 v 1.3E+03 v
123 4.8E4+01 8.6E+01 v 4.1E401 o 8.4E4+02 v 3.5E4+02 v 9.1E4+02 v 93E+4+02V 6.9E4+02 Vv 1.5E+03 v 9.8E4+02 v 1.3E403 v
f24 2.0E+02 2.1E4+02 v 1.3E+02 A 1.2E402 A 2.0E402 o 2.1E402 v 2.1E4+02 v 2.1E402 v 1.9E+02 o 2.0E4-02 o 2.2E402 v
25 2.0E4-02 2.1E402 v 1.9E402 A 1.9E402 o 2.0E+02 v 2.1E+02 v 2.2E4+02 v 2.0E402 v 2.2E4+02 v 2.0E402 v 2.1E402 v
26 1.0E+02 2.0E402 v 1.2E+02 v 1.6E+02 v 1.1E402 o 2.0E+02 v 2.0E402 v 1.4E+02 v 1.7E+02 v 1.7E+02 v 1.8E+02 v
27 3.0E+402 45E+02 v 3.3E4+02 v 3.1E4+02 v 3.0E4+02 o 3.4E4+02 Vv 44E+4+02v 3.7TE4+02 Vv 3.8E4+02 v 3.4E4+02 v 4.4E402 v
28 3.1E4+02 3.0E+02 A 2.2E402 A 2.1E402 A 3.0E402 A 3.0E4+02 o 2.9E4+02 A 3.2E+02 o 2.9E402 o 2.9E402 A 4.1E402 v
B="7 B=5 B =13 B=14 B =18 B =13 B =18 B =16 B =15 B =17
(RA) I1=2 I1=3 I=4 I=6 I=4 I1=2 I=4 I=4 I=4 I1=2
W =19 W =20 W =11 W =38 W =6 W =13 W =6 W =38 W =9 W=9




Tabulka 5.18

: Vysledky navrzeného algoritmu mCEDA na sadé CEC 2013.

(a) pro 10 dimenzi

Best Median Worst Average Std.dev

f1 0.00 0.00 5.81E4-00 2.76E-01 9.86E-01

f2 | 5.24E401 3.01E4+03 1.93E404 | 3.92E+03 3.51E403

f3 | 4.29E401 8.56E+05 3.83E407 | 4.54E+06 8.58E4-06

f4 | 2.51E401 2.41E402 1.01E403 | 3.25E4+02 2.22E4-02

5 0.00 1.11E-05 2.51E+01 | 1.656E400 4.76E+00

f6 0.00 0.00 1.06E+01 8.00E-01  2.44E4-00

7 1.29E-04 8.45E-03 1.76E-01 2.45E-02 3.81E-02

f8 | 2.02E4+01 2.04E4+01 2.05E4-01 | 2.04E+01 6.32E-02

9 3.86E-03 9.84E-01  2.46E4-00 6.60E-01 6.70E-01

f10 0.00 0.00 5.17E-02 4.16E-03 1.04E-02

f11 0.00 9.95E-01  2.98E4-00 9.58E-01 7.62E-01

12 0.00 9.95E-01  3.98E400 | 1.13E+00 1.12E4-00

13 0.00 1.99E400 7.71E4+00 | 2.03E4+00 1.27E+00

f14 1.95E-01 1.55E4+01 5.28E+02 | 7.41E4+01 1.18E+02

f15 | 3.48E4+00 1.35E402 5.37TE402 | 1.51E402 8.64E401

f16 6.50E-01 1.14E400 1.49E4-00 | 1.13E4-00 2.11E-01

f17 | 1.61E4+01 2.29E401 3.14E401 | 2.35E4-01  3.53E400

f18 | 1.63E4+01  2.69E401 3.03E401 | 2.62E4-01  2.80E400

19 4.94E-01 8.056E-01  1.38E4-00 8.34E-01 1.84E-01

f20 | 1.45E4+00 2.02E400 3.41E400 | 2.07E4-00 4.01E-01

f21 | 4.00E+02 4.00E402 4.00E402 | 4.00E4-02 1.08E-05

f22 | 1.12E401  2.51E401 2.45E402 | 3.64E401 3.39E401

f23 | 1.82E4+01 3.46E401 247E402 | 4.77E401 3.82E401

f24 | 2.00E+02 2.00E402 2.01E402 | 2.00E4-02 1.40E-01

f25 | 2.00E+02 2.00E402 2.02E402 | 2.00E4-02 4.16E-01

f26 | 1.00E+02 1.01E402 1.03E402 | 1.01E4-02 7.71E-01

f27 | 3.00E+02 3.00E402 3.00E402 | 3.00E4-02 3.54E-02

f28 | 3.00E+02 3.09E402 3.70E402 | 3.14E402 1.61E401

(b) pro 30 dimenz{ (¢) pro 50 dimenzi

Best Median Worst | Average  Std.dev Best Median Worst |  Average  Std.dev
1 [1.75E+03 2.81E403 4.29E+03|2.87E403 5.53E+02 1 |4.24E+03 6.77E403 9.95E4-03 | 6.80E4-03 9.73E4-02
2 | 1.72E4-06 5.03E4-06 1.20E+07|5.35E+06 1.98E+06 2 [8.21E+06 1.75E4-07 3.14E+07|1.84E4-07 5.22E+06
3 |5.82E408 2.37E+09 7.39E409 | 2.56E+09 1.42E4-09 3 | 5.03E4-09 8.83E+09 2.16E+10|9.42E+09 3.37E+09
4 12.53E402 1.17E4+03 5.54E403 | 1.31E+03 8.22E402 4 | 5.58E402 2.03E+03 4.86E+03|2.12E+03 9.23E+02
5 |2.66E402 5.02E4-02 9.38E+02|5.26E+02 1.46E402 5 | 5.83E4+02 9.04E4-02 1.38E+03|9.23E402 1.66E+02
6 |6.87E401 1.17E+02 1.98E402 |1.24E+02 2.89E401 6 | 1.89E4-02 2.98E+02 3.88E+402 |2.97E+02 3.94E401
7 | 1.17TE401 2.62E4-01 4.75E+01|2.75E+01 8.73E+00 7 [2.69E4+01 3.99E401 4.92E+01 |3.98E401 5.07E+00
8 |2.07E401 2.10E+01 2.10E401 | 2.09E+01 5.94E-02 8 | 2.09E401 2.11E4+01 2.12E+01|2.11E4+01 4.49E-02
9 |6.77E400 1.03E+01 1.53E401 | 1.02E+01 1.70E400 9 |2.21E401 2.70E+01 3.30E+01 | 2.69E+01 2.23E+00
10 [ 1.32E402 2.25E+402 3.48E+402|2.29E+02 4.89E+01  10|4.20E4+02 6.62E+02 1.02E+03 | 6.64E4-02 1.08E4-02
11| 3.41E4+01 5.80E+01 8.67E+401|5.59E+01 1.25E4+01 11| 1.09E4+02 1.41E402 1.83E402|1.42E402 1.75E4-01
12| 3.39E+01 5.84E+01 8.60E+01|5.92E4+01 1.15E+01 12| 1.23E+02 1.64E+02 2.16E+02 | 1.65E+02 1.74E+401
13| 3.87TE4+01 1.09E4+02 1.73E+402|1.13E+02 2.75E4+01 13| 2.28E+02 2.74E402 3.50E4-02|2.76E4-02 2.70E4-01
14| 2.83E4+02 5.97E+02 1.39E+403 | 6.22E+02 2.54E4+02 14 | 8.11E4+02 1.92E403 3.29E4-03 | 1.88E403 5.36E4-02
15 [ 3.96E4+02 9.50E4+02 1.76E403|9.52E+02 2.49E+02 15|2.45E4+03 3.69E+03 5.18E+03 | 3.62E403 5.28E4-02
16 | 1.76E400 2.48E+400 3.13E400|2.46E+00 287E-01 16|2.39E400 3.29E+00 3.97E+00 | 3.28E400 3.30E-01
17| 3.68E4+01 4.55E+01 5.99E+401 | 4.56E+01 5.09E4+00 17 |1.01E4+02 1.28E402 1.72E4-02|1.29E402 1.53E4-01
18 [8.82E4+01 1.74E4+02 1.92E402|1.71E+02 1.81E+01 18| 1.53E+402 3.54E+02 3.82E+02 | 3.48E402 4.11E4-01
19| 3.37TE4+01 1.73E+02 4.93E+402 | 1.84E+02 1.04E+4+02 19 |6.53E+02 1.62E403 5.26E4-03 | 1.69E4-03 8.03E4-02
20 | 8.83E+00 1.06E+01 1.14E+401 | 1.06E401 5.45E-01 20| 1.49E401 1.98E4+01 2.09E401|1.93E401 1.33E4+00
21| 3.90E+02 5.21E+02 9.29E+02 | 5.49E4+02 1.08E+02 21 |6.52E402 1.59E+03 2.73E+03|1.71E403 4.53E+02
22 |1.82E4+02 5.19E4+02 1.16E+03 |5.45E402 2.06E4+02 22 |6.76E+02 2.07E403 3.52E403 | 2.20E4+03 6.12E4-02
23 |3.99E4+02 1.09E4+03 6.14E+03 | 1.15E403 7.78E+402 23 |2.25E+03 3.76E403 5.31E403 | 3.75E403 7.10E4-02
24 | 2.21E4+02 2.30E+02 2.44E+402 | 2.31E4+02 5.68E4+00 24| 2.69E402 2.98E+02 3.20E+02|2.99E4+02 9.82E+00
25| 2.09E4+02 2.33E4+02 3.47E+02 |2.43E4+02 2.76E4+01  25|3.41E+02 4.42E402 5.14E402|4.37E402 5.02E4-01
26 | 2.00E4+02 2.00E4+02 3.13E+02 | 2.02E402 1.56E4+01 26 | 2.01E+02 3.52E402 3.73E+02 | 3.42E402 3.72E4-01
27|4.32E4+02 5.25E4+02 6.20E+02 | 5.32E402 3.64E4+01 27| 9.18E+02 1.08E+403 1.27TE+403|1.09E403 8.91E4-01
28 | 3.56E+02 8.84E+02 1.63E+4+03 | 8.73E4+02 3.38E+02 28| 1.20E403 1.73E4+03 4.20E+03 | 1.85E403 4.50E+02
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Kapitola 6
Zaver

Hlavnim cilem této disertac¢ni prace bylo prozkoumat, jak G¢innym nastrojem muze byt
pouziti kopuli v pravdépodobnostnim modelu algoritmi EDA ve spojeni s migraci pravdé-
podobnostnich modeli; jak navrhnout efektivni evolucni algoritmus na bazi EDA.

V pocatecni fazi mého doktorského studia mne motivovala idea vyuziti kopuli v evolué-
nich algoritmech EDA. Druhym inspira¢nim zdrojem byla paralelizace vypoctu evolu¢niho
algoritmu pomoci ostrovniho modelu populace.

Jednim z divodi pro pouziti kopuli byla tspésnost jejich pouziti ve finanénictvi pii
odhadech vyvoje akciovych trhii a sledovani investi¢nich rizik. Jde vSak nutné poznamenat,
ze jde o dvé dosti odlisné aplikace kopuli. Zatimco ve financ¢nictvi jde vétsinou o modelovani
statickych dat a limitovanou predikci vyvoje; jde u algoritmi EDA o dynamicky proces
evoluce datovych struktur a jejich modelovani s cilem nalezeni extrému asociované tcelové
funkce.

6.1 Teorie kopuli

Pocatecni ¢ast je vénovana popisu teorie kopuli v takovém rozsahu a strukture, ktery nepo-
miji podstatné informace, ale pritom reflektuje stanovené cile. V kapitole 2.4 jsem podrobné
rozvinul odvozeni klasickych formuli pro proces vzorkovani Gaussovy kopule a uvedl efek-
tivni metody pro vzorkovani eliptickych a archimédovskych kopuli vyuzivajici Choleského
dekompozice, respektive inverzni Laplaceovy transformace.

6.2 Prehled algoritmt EDA

V kapitole 3 je uveden prehled existujicich algoritmt EDA. Nejprve je proveden prehled
klasickych algoritmt EDA s grafovymi pravdépodobnostnimi modely. Déle jsou zde popsany
pristupy k paralelnimu evolu¢nimu algoritmu.

Samostatnou ¢asti je prehled algoritmi EDA vyuzivajicich kopule (CEDA) (kap. 3.2).
Cast algoritmi CEDA se zaméfuje na pouziti dvoudimenzionalnich kopuli jako stavebnich
prvku v grafovych modelech (C-vine, D-vine nebo hierarchické archimédovské kopule). Pro
koncepci algoritmu s migraci modelt se jevi jako efektivnéjsi pouziti vicedimenzionalnich
kopuli, v této oblasti vyrazné prevazuji eliptické kopule.

Otevienym problémem fady publikovanych ¢lanki je zduvodnéni volby vhodné kopule
a dale nedostatecné testovani vykonnosti navrzenych algoritmii. Casto je pouzit maly pocet
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testovacich dloh a odlisné testovaci podminky — je proto obtizné uskutecnit spravedlivé
porovnani rozdilnych algoritmt na zakladé publikovanych vysledkii.

Soucasti kapitoly je i prehled pouzivanych testovacich tiloh vcéetné jednotné metodiky
a dale popis postupt pro statistické porovnavani vykonnosti riznych algoritmii.

6.3 Navrh paralelniho algoritmu mCEDA

Jadrem disertace je 4. a 5. kapitola. Kapitola 4 se zabyva ndavrhem algoritmu mCEDA
(= migrating Copula-based Estimation of Distribution Algorithm). Paralelni algoritmus
mCEDA je rozdélen na dvé ¢asti, na sekvenéni jadro a na paralelni ¢ast s migraci modela
mezi ostrovy.

Sekven¢ni jadro je navrzeno tak, aby pfi vystavbé pravdépodobnostniho modelu bylo
mozné pouzit archimédovské i eliptické kopule. S tim souvisela volba vhodné metodiky pro
vypocet jejich parametri — pouzivam korelacni koeficient Kendallovo 7, ktery umoziuje
jednozna¢nou transformaci na parametry zvoleného typu kopule. Pro vypocet parametru
marginalnich rozdéleni jsem pouzil klasickou MLE optimalizaci, jako marginalni rozdéleni
bylo pouzito normalni rozdéleni.

V paralelni ¢asti je FeSena uloha migrace pravdépodobnostnich modela a jejich kom-
binace na rezidentnim ostrové. Kombinace pravdépodobnostnich modeli pro spojité tlohy
je zcela nova zejména na drovni kopuli, kde v ramci své prace prezentuji originalni feseni.
P1i tvorbé pravdépodobnostniho modelu vyuzivam vyhodu jeho separace na model zavis-
losti mezi proménnymi, reprezentovany kopuli, a model nezavislych margindlnich rozdéleni.
Zatimco pro kombinace korela¢nich koeficienti 7 a pro parametr marginalniho rozdéleni p

vvvvv

adekvatni vztahu publikovaného v [26].

6.4 Provedené experimenty

Dilezitym tikolem bylo také nalezeni parametrii navrzeného paralelniho algoritmu mCEDA,
aby dosahoval co nejlepsi vykonnosti. V kap. 5.1 jsem prozkoumal vliv sedmi klicovych
parametru, které spadaji do dvou skupin — parametry sekven¢ni ¢asti a parametry vyply-
vajici z paralelizace: typ kopule, velikost populace, velikost selekce, obnova populace, pocet
ostrovi, perioda migraci, komunikac¢ni topologie. Jednotlivé varianty algoritmu jsou porov-
navany pomoci série Wilcoxonovych dvouvybérovych testi a Friedmanovy multindsobné
komparace. Tuto analyzu jsem provadél pro soubor CEC 2013 s 28 testovacimi tlohami
a na sadé Sesti ¢asto pouzivanych klasickych testovacich tloh (rozhodny vliv mély experi-
menty pro rozsihlejsi testovaci soubor tiloh CEC 2013).

Niésledné jsem findlné nastaveny algoritmus mCEDA porovnal s evolu¢nimi algoritmy
jinych autortu. Nejprve jsem (v kap. 5.2.1) provedl srovnani s algoritmy EDA vyuzivajicimi
kopule — algoritmus mCEDA ostatni komparované algoritmy vyznamné pirekonava. Toto
srovnani je uskutecnéno na sadé klasickych tloh.

Provedl jsem téz srovnani mCEDA s algoritmy vyuzivajicimi rozdilnd evolu¢ni para-
digmata (kap. 5.2.2). Pro tyto algoritmy byly dostupné vysledky pro zndmou sadu tloh
CEC 2013, coz znac¢né prispélo k vyznamnosti statistické komparace s navrzenym algorit-
mem mCEDA. Sada CEC 2013 se sklada ze tii typu uloh. Nejjednodussim typem tloh
v sadé jsou unimodalni tilohy, pro néz je algoritmus mCEDA prekonan ostatnimi algoritmy.
Druhym typem jsou multimodalni tilohy — pro néz je navrzeny algoritmus lepsi nez vétsina
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ostatnich, vyjma algoritmia typu CMA-ES. Tfetim typem tloh jsou slozené tlohy, pro néz
dokéaze navrzeny algoritmus mCEDA piekonat i algoritmy typu CMA-ES.

Je tedy evidentni, Ze navrzeny algoritmus mCEDA je efektivni zejména pro komplexni
optimaliza¢ni tlohy. Z tohoto zjiSténi vyplyvaji navrhy uvedené v kapitole 6.5, které lze
chapat jako dalsi mozna obohaceni pouzité koncepce mCEDA.

6.5 Dalsi mozna rozsireni prace

Koncepce disertacni prace je postavena tak, aby se projevila kapacita zakladni algoritmické
struktury bez pripadné hybridizace a dalsich pridavnych technik. Vzhledem k dosazenym
vysledkim a problematice konvergence u nékterého typu tloh je zfejmé, ze bude vhodné
nékteré techniky zlepsujici konvergenci zavést:

1. Pouzit kombinaci analytickych margindlnich rozdéleni a neparametrickych rozdéleni
typu kernel, kterd usnadni reseni problému zejména s asymetrickym definicnim obo-
rem testovanych funkei.

2. Implementovat upravenou techniku CT-AVS (Correlation-Triggered Adaptive Vari-
ance Scaling) [31] pro modifikaci rozptylu marginalnich rozdéleni na zdkladé korelace
mezi tvarem testovaci funkce a tvarem marginalniho rozdéleni.

3. V pripadé detekce predcasné konvergence zavést fenomén masivni mutace, popr. ¢as-
teCny restart algoritmu.

4. Pouzit dynamické nastavovani nékterého ridictho parametru, napt. populace jako je
tomu u IPOP-CMA-ES algoritmu.
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Priloha A

Obsah prilozeného CD

o HyrsDR.pdf — tento text (elektronicka verze)
o HyrsDR-print.pdf — tento text (verze pro tisk)

e publikace/ — elektronické verze publikaci

e data/ — vysledky experimentt
e program/ — zdrojové kédy implementovaného algoritmu mCEDA

e latex/ — zdrojové kédy tohoto textu
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