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POROVNANI HEURISTIK V ALGORITMECH GLOBALNI
OPTIMALIZACE

JOSEF TVRDIK

ABSTRACT. The paper deals with the experimental comparison of heuristics
used in the evolutionary algorithms (EAs) of the global optimization over con-
tinuous search space. Results of experiment with fifty heuristics of four classes
in two instances of the EAs on three test functions were scanned and analysed
by statistical tools. The aim of the paper is to propose a classification of heuris-
tics according to their properties when the heuristics is used alone in the EAs.
This classification is needed for the design of the EAs with alternating, com-
peting or cooperating heuristics. Some comments on the process of statistical
data analysis in the case when the analyst and the client is the identical person
are added.

Pesome. B aToit pabore paccMaTpuBa TCA 9BPUCTUKA KOTOPLIE UCIOIL-
3YIOTCA B ®BOJIYHUOHHBIX aJTOPUTMAaX riobanbHON onrtumu3anuu. Jlax-
HDLI€ 3 9KCICPUMEHTOB, B KOTOPLIX OATLAECAT 9BPUCTUK UYETLIPpEX KJIaCCOB
NPUMEHEHO B ABYX aJTOPUTMAaX HA TPeX (QYyHKUUAX, ObIJIU CTATUCTUYECKU
aHanu3upoBaHLl. B pabore npeanoxkena KIacCUPUKAINA HYRKHA NI 9BO-
JIYIMOHHBLIX aJTOPUTMOB C COPEBHOBAHUEM WM KOOIEpaLUell BPUCTUK.
3ammcky 0 B3aMMOJECTBUU AHAJINUTUKA M KIMEHTA B mpouecce o6paboTkm
NAHHBIX KOLJa OHU ONHO JIMIO TOMXKE NOOABIEHHI.

1. Uvop

Problém globalni optimalizace lze stru¢né formulovat takto: pro danou tucelovou
funkci f: D — R, D C R%, ma byt nalezen bod x* tak, aby x* = arg minyep f(x).
Bod x* se nazyva globalni minimum a D je oblast prohledavani. K nalezeni mi-
nima multimodalnich funkci se v poslednich desetiletich pomérné ispésné uzivaji
evoluéni algoritmy [1], [6], [13]. Omezime se na tlohy, kdy hleddme globalni mini-
mum v souvislé oblasti D = Hj:1<ai, bi), a; < b;, i =1,2,...,d a ucelovou funkci
f(x) umime vyhodnotit s pozadovanou pfesnosti v kazdém bodé x € D. Heuristikou
v evoluénim algorithmu rozumime néjaké nedeterministické pravidlo, které z bodu
populace P vytvori bod y € D. Pokud tento bod y ,zlepsuje“ populaci, je zafazen
do vyhledavaciho procesu.

Pfi ndvrhu algoritmt s vice heuristikami [16], [17], [18] se zjistilo, Ze je potieba
znat vlastnosti heuristik, aby v téchto algoritmech bylo mozno nabidnout vhod-
nou smés odlisnych heuristik a implementovat vhodna pravidla pro jejich soutéz ¢i
spolupraci. K nalezeni vlastnosti heuristik byl navrzen experiment, v némz se po-
rovnava chovani heuristik ve dvou algoritmech tf¥idy popsané v [9] na tfech funkcich
rizné obtiznosti. Vzhledem k tomu, Ze klient byl sAm sobé statistikem, nehrozily
obecné znamé komunika¢ni problémy mezi statistikem a klientem zminované napft.
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v [7], [14]. Jak experimentdlné zjisténé vlastnosti heuristik, tak i pribéh analyzy
dat byly vsak velmi odlisné od predstav v dobé navrhovani experimentu. Stru¢né
postiehy o ,spolupraci“ klienta a statistika jsou psany v textu kurzivou.

Ndvrh experimentu pripadal zpocdtku zcela jasny. Chovdni heuristik se ocekd-
valo natolik podobné, Ze k odliseni heuristik budou potrebné konfirmacni metody
statistické analyzy (linedrni model, ANOVA). Polovina experimentdlnich dat byla
k dispozici vice nez pul roku pred dokoncenim prdce, takZe ani obuvykld terminovd
krize nehrozila. Ale pozdéji se ukdzalo, Ze Parkinsonovy zakony plati a prdace zabere
vSechen cas, ktery je k dispozici.

2. EVOLUCNI ALGORITMUS BEZ EXPLICITNf MUTACE

V této praci byl pouzit evolucni algoritmus patfici do t¥idy algoritmt popsané ve
sborniku minulého Robustu [9], kde jsou i uvedeny podminky asymptotické konver-
gence této tfidy algoritmt. Zde uzivame variantu algoritmu bez explicitni mutace,
kterou miizeme zapsat nasledujicim zpasobem:

procedure EA
generate P (an old population of N points taken at random from D)
repeat
find the worst point in P, Xyorst, with the highest value of f
copy M best points of P into new population Q, 1 < M < N
repeat
repeat
generate a new trial point y by some heuristics applied to P
until £(¥) < f(Xworst)
insert the next trial point into Q
until Q is completed to N points
replace P by Q
until stopping condition is true

Heuristika uzita ve vnitfnim cyklu tohoto algoritmu je obecné libovolné nedetermi-
nistické pravidlo generujici novy bod y € D, vétSinou tim minime postup uzivajici
evoluéni operatory [1], ktery z bodd v generaci P vygeneruje novy bod y € D.
Pokud nastavime vstupni parametr M = N — 1, dostaneme zobecnéni algoritmu
fizeného nédhodného prohledévani (controlled random search, CRS), ktery navrhl
Price [11]. Jako druh4 varianta testovaného algoritmu bylo zvoleno nastaveni para-
metru M = N/2. Tato varianta je v dal§im textu oznadena jako HLF.

3. HEURISTIKY

Heuristiky porovnavané v tomto experimentu jsou prevzaty nebo odvozeny ze zna-
mych stochastickych algoritmi globalni optimalizace, a to z evoluéni strategie (ES)
[1], [6], reflexe simplexu (REFL) [11], [5], diferencialni evoluce (DE) [12], [15] a Slech-
titelskych genetickych algoritmi, (breeder genetic algorithm, BGA) [2], [10].

Heuristiky inspirované evoluéni strategii generuji novy bod y podle nasledujiciho
pravidla

yi =Py, i=1,2,....d,

kde zPet je i-t4 soutadnice bodu x"°, tj. bodu s nejmensi funkéni hodnotou v po-
pulaci P, a Y je ndhodnd veli¢ina, Y ~ N (0, 0?). Zatimco v evolu¢ni strategii je hod-
nota parametru o? adaptovana v priibéhu procesu vyhledavani podle tzv. pravidla
1/5 aspéchu [6], zde je hodnota tohoto parametru odvozovana z aktuilni populace.
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V heuristice dédle oznacované jako esbest-pop je hodnota smérodatné odchylky o;
urcovana z celé populace jako

o;=c (maxaci —minxi) +e 1=1,2,...,d,
x€P xeP

kde ¢ (v implementaci ¢ = 1 x 10~%) zabezpecuje, ze hodnota o; je kladn4, c je

vstupni fidici parametr heuristiky, ¢ > 0, v tabulce 1 je uveden ve sloupci p;. V heu-

ristice oznacované esbest-2pts je smérodatna odchylka o; uréovana ze dvou nadhodné

vybranjch boditi r, s populace P pii vynechani nejlepsiho bodu xPest

oi=clr—si|l+e, i=1,2,...,d,
kde c je opét vstupni parametr heuristiky, ostatni symboly maji stejny vyznam jako
vyse.
Znahodnéné reflexe simplexu [5] ndhodné vybraného z populace P je popséna
vztahem

y==8 + U(g - X)a

kde x je bod simplexu s nejvyssi funkéni hodnotou (v heuristice oznacované zkrat-
kou refl-worst) nebo ndhodné vybrany bod simplexu (v heuristice refi-rand), g je
tézisté zbyvajicich d boda simplexu a U je spojitd ndhodna veli¢ina s rovnomérnym
rozdélenim na intervalu (0,«), a je vstupni parametr heuristiky, jeho hodnota je
v tabluce 1 ve sloupci p;. Heuristika oznacovand refl-fix je reflexe simplexu, kdy U
je konstatni [11].

Z diferencialni evoluce vychazeji dva typy heuristik. Heuristika oznacovana déle
zkratkou de-rand generuje bod u vztahem

u=r; + F(rs —r3),
v némz ri,rg,r3 jsou navzdjem rizné body ndhodné vybrané z populace P, F' je
vstupni parametr heuristiky, F' > 0, sloupec p; v tabulce 1. Heuristika de-best je
zalozena na modifikaci bodu x”®* (s nejmensi funkéni hodnotou v aktualni populaci)
podle nasledujiciho pravidla

u = xPest + F(r1 +rg —r3 —ryg),
ri,ro, 3, ry jsou opét navzajem rizné body ndhodné vybrané z populace P (kromé
xPest) a F je vstupni parametr. Novy vektor y vznikne ,kifZenim“ vektoru u a
nahodné vybraného vektoru x tak, ze kazda slozka z; je prepsana hodnotou wu;
s pravdépodobnosti C, C € (0, 1) je dalsi vstupni parametr heuristiky, jeho hodnoty
uzité v pokusech jsou v tabulce 1 ve sloupci ps.

u; kdyzU < C neboi=j
yi = . i=1,2,...,d,
x; jinak
kde U je ndhodné veli¢ina rovnomérné rozdélena na intervalu (0,1) a j je ndhodné
vybrany index slozky vektoru zabezpecujici piepis alespon jedné slozky vektoru x
pri jakékoliv volbé hodnoty C'.
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DeJongl Rosenbrock Ackley
CRS HLF CRS HLF CRS HLF

i Heuristika | p1 p2 R P R P R P R P R P R P

1 bga-box 0.2 0.5 1 0 38 0 1 4 2 2 0 70 0 74

2 bga-bozx 0.2 1| 51 0 8 0O 1 5 0 0 86 0 70

3 bga-box 0.2 2 | 100 0(100 O 24 0| 44 0 0 84 0 80

4 bga-box 0.5 05| 44 o 84 0 1 3 1 3 0 68 0 60

5 bga-box 0.5 1| 100 0100 O 1 7 1 0 60 0 47

6 bga-box 0.5 2| 100 0(100 O 93 0| 97 0 0 61 0 50

7 bga-box 0.8 05| 82 0O 98 0 2 6 4 1 0 61 0 47

8 bga-box 0.8 11| 100 0(100 O 19 0| 12 1 0 41 0 27

9 bga-box 0.8 2| 100 0[100 O 96 0| 99 0 0 47 0 32
10 bga-line 0.2 0.5 0 42 0 22 0 87 0 82 0 92 0 81
11  bga-line 0.2 1 0 58 0 25 1 83 0 85 0 96 0 96
12 bga-line 0.2 2 0 100 0 94 0 100 0 100 0 100 0 100
13 bga-line 0.5 0.5 0 19 0 9 0 82 0 86 0 84 2 76
14 bga-line 0.5 1 0 54 4 12 1 93 3 80 3 9 6 72
15 bga-line 0.5 2| 37 52| 72 13| 31 69| 71 29 4 92| 10 78
16 bga-line 0.8 0.5 1 13 4 6 0 87 8 68 5 76 3 56
17 bga-line 0.8 1| 10 22| 23 9| 13 81| 33 48 3 81 4 61
18 bga-line 0.8 2| 92 51100 0] 100 0| 100 0 4 66 8 51
19 de-best 0.5 0| 98 21100 O 1 30 9 33| 8 13| 95 5
20 de-best 0.5 0.5 100 0(100 O 100 0f 91 0| 93 71 96 4
21 de-best 0.5 11| 100 0(100 0| 100 0f 99 1| 93 7| 95 5
22  de-best 0.9 0| 97 3(100 O 4 18| 22 20| 8 12| 93 7
23 de-best 0.9 0.5] 100 0(100 O 100 0| 100 0| 96 4| 100 0
24 de-best 0.9 11| 100 0(100 0| 100 0| 100 0 | 100 0| 100 0
25 de-rand 0.5 0| 57 43| 83 17 0 62 0 66| 29 71| 69 31
26 de-rand 0.5 05| 96 4100 0| 39 61| 42 58| 60 40| 84 16
27 de-rand 0.5 1| 93 71100 0| 57 43| 71 29| 68 32| 92 8
28 de-rand 0.9 0O 8 20| 77 23 0 67 1 64| 42 58| 68 32
29 de-rand 0.9 0.5] 100 0(100 O] 8 18| 92 31 75 25| 90 10
30 de-rand 0.9 1| 100 0(100 0| 100 0| 100 0| 98 2 | 100 0
31 esbest-2pts | 0.2 100 0o 61 O 16 0 3 0 0 96 0 92
32 esbest-2pts | 0.5 100 0(100 O 72 0| 10 0 0 78 0 81
33 esbest-2pts 1 100 0(100 0| 100 0| 80 0 0 54 0 47
34 esbest-2pts 2 100 0(100 O 100 0| 100 0 0 38 0 31
35 esbest-pop | 0.1 100 0100 O 25 0| 12 1 0 97 0 92
36 esbest-pop | 0.2 100 0(100 O 100 0| 53 0 0 32 0 40
37 esbest-pop | 0.5 100 0100 O 48 0 0 0 0 0 0 0
38 esbest-pop 1 61 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0
39 refl-fiz 1 100 0(100 O] 8 18] 100 0 36 64| 75 25
40 refl-fix 2 0 0 0 0100 0f 99 1| 14 32 1 4
41  refl-fix 3 0 0 0 0 57 17 1 14 0 15 0 11
42  refl-fix 4 0 0 0 0 3 30 0 20 0 15 0 14
43  refl-rand 2 100 0(100 O 100 0| 100 0 99 1100 0
44 refl-rand 4 100 0(100 0| 100 0| 100 0 | 100 0 | 100 0
45  refl-rand 6 100 0(100 O | 100 0| 100 0f 99 1| 100 0
46  refl-rand 8 100 0(100 0| 100 0| 100 0 | 100 0 | 100 0
47  refl-worst 2 100 0(100 O 100 0| 100 0f 99 1| 96 4
48  refl-worst 4 100 0(100 0| 100 0| 100 0f 99 1| 98 2
49  refl-worst 6 100 0(100 0| 100 0| 100 0| 98 2 | 100 0
50 refl-worst 8 100 0(100 O 100 0| 100 0 | 100 0 99 1

Tab. 1 Heuristiky, jejich parametry, spolehlivost a predcasnd konvergence.
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V heuristikich BGA se z populace N boda pro generovani nového bodu uziva
pouze subpopulace P* nejlepsich 7N bodd, 7 je vstupni parametr, jeho hodnoty
jsou ve sloupci p; v tabulce 1. Ze subpopulace P* se pak ndhodné vyberou dva
body x a z. Varianta bga-line vytvaii novy bod y podle vztahu

y=Xx + 9(z - X)7
varianta bga-box uziva vztah
yi = o + 0:(2; — 1),
kde 6 a 0; (i = 1,2,...,d) jsou rovnomérné rozdéleny na (—A;1+ A), A je dalsi
vstupni parametr, jeho hodnoty jsou ve sloupci ps v tabulce 1.
Z4dna z uvedenych heuristik nezarucuje, Ze ji vygenerovany bod y nutné lezi v D.

Pokud nastane, ze y ¢ D, je aplikovana tzv. perturbace [6], kterd zrcadlové pieklopi
soufadnici y; & (a;, b;) dovnitf tohoto intervalu.

4. TESTOVACI FUNKCE

Pro pokusy byly zvoleny t¥i v testech evoluc¢nich algoritmi casto uzivané funkce
rtizného stupné obtiznosti [12], [15].

Prvni De Jongova funkce,
d

fee) =3 at,

{a;,b;) = (—5.12,5.12), jednomodalni funkce, minimum je f(0) = 0, je povazovana
za velmi snadnou tlohu.
Druhé De Jongova funkce (Rosenbrockovo sedlo, zndma i pod nizvem banénové
udoli),

d—1

Fe) =D [100(2 = wig1)” + (1 —2:)%]

i=1
(a;,b;) = (—2.048,2.048), jednomodalni funkce, minimum je f(1) = 0, stfedné ob-
tizna pro algoritmy globalni optimalizace.
Ackleyho funkce,

d

d
1 1
7 ;:1 z? | —exp <E E cos 27r:ci> + 20 + exp(1),

i=1

f(x) = —20exp | —0.02

(a;,b;) = (—30,30), multimodélni funkce s nékolika stovkami lokalnich minim v D,
globdlni minimum je f(0) = 0.

NAVRH EXPERIMENTU A SLEDOVANE VELICINY

Padesat heuristik z tabulky 1 bylo postupné ovérovano ve dvou variantach algoritmu
(CRS a HLF) na tfech testovacich funkcich, prvni De Jongové (oznacena DeJongl,
d = 3), druhé De Jongové funkci (Rosenbrock, d = 2) a Ackleyové funkci (Ackley, d =
2). Testovani tedy znamenalo 300 pokust, kazdy byl opakovén stokrét. Algoritmy pro
testovani byly implementovany v Matlabu [8]. Spoleéné vstupni parametry algoritm
byly nastaveny takto: N = 10d, podminka ukonceni je f(n/2)— f(1) < 1% 1077, kdyz
hodnoty ucelové funkce v jednotlivych bodech populace jsou uspofddany f1) <
Je) < ... < fv)- Hledéani globdlniho minima je povazovano za uspésné, kdyz f(q) <
fvrr. Hodnoty fyrr byly zvoleny v souladu s [12] 1 x 1073 pro Ackleyovu funkci a
1 x 107% pro ostatni dvé funkce. Hledani bylo ukoncéeno pied dosazenim podminky
ukonceni, kdyz pocet vyhodnoceni cilové funkce piresdhl hodnotu 5000d.
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Sledovanymi veli¢inami v kazdém opakovani byly:

TYP_RES, typ ukonceni, kategorialni, mozné hodnoty

1 — ispésné hledani (f(1) < fyrr) s dosazenim podminky ukonéeni,

2 — ispésné hledani (f(1) < fyvrr), podminka ukonceni nedosazena, pocet
vyhodnoceni cilové funkce presahl N = 10d),

3 — predcasnd konvergence,(f(1) > fvrr), podminka ukonceni dosazena,

4 — netspésné hledani (f(1) > fvrr), pocet vyhodnoceni cilové funkce pre-
sdhl N = 10d;

NE, celkovy pocet vyhodnoceni cilové funkce;

U, pocet tspésnych vyhodnoceni cilové funkce, kdy f(y) < f(Xworst);

U0, pocet velmi uspésnych vyhodnoceni cilové funkce, kdy f(y) < f(Xbest) (novy

bod je lepsi nez dosud nejlepsi);

NE_VTR, U_VTR, U0_VTR, poc¢ty vyhodnoceni cilové funkce k dosaZeni pod-

minky (f1) < fvrr), pokud tato podminka nebyla dosazena, hodnoty téchto

veli¢in chybi;

NE_5, U.5, U0.5, pocty vyhodnoceni cilové funkce k dosazeni podminky f(5) —

Ja)y < 1x 10~7, pokud tato podminka nebyla dosazena, hodnoty téchto veli¢in

chybi.

V analyze dat byly dale uzity odvozené veli¢iny:

U_R = U / NE, relativni ¢etnost uspésnych vyhodnoceni cilové funkce;

UO0_R = U0 / U, relativni ¢etnost velmi tispésnych vyhodnoceni cilové funkce;
NE_VIR.R = NE_VTR / NE, relativni ¢etnost velmi tspésnych vyhodnoceni
cilové funkce, definovana, pokud ma NE_VTR zjisténou hodnotu;

U.VTR.R = U_.VTR / NE_VTR, relativni ¢etnost ispésnych vyhodnoceni cilové
funkce potiebnych k dosazeni fyrgr, definovana, pokud ma NE_VTR zjisténou
hodnotu;

UO_VTR.R = U0_VTR / U_VTR, relativni ¢etnost velmi uspésnych vyhodno-
ceni cilové funkce potifebnych k dosazeni fyrgr, definovana, pokud ma U_.VTR
zjisténou hodnotu;

NE_5_R = NE_5 / NE, relativni ¢etnost vyhodnoceni cilové funkce potfebnych
k dosazeni f(5) — f(1) < 1x 107, definovéna, pokud ma NE_5 zjisténou hodnotu;
U5 R = U5 / NE.5, relativni ¢etnost Gspésnych vyhodnoceni cilové funkce
potfebnych k dosazeni f(5)— f(1) < 1x 10~7, definovana, pokud ma NE_5 zjisténou
hodnotu;

U0.5_R = U05 / U5, relativni Getnost velmi uspésnych vyhodnoceni cilové
funkce potfebnych k dosazeni f5) — f1) < 1 x 1077, definovana, pokud ma
NE_5 zjisténou hodnotu;

DIF_NE.5 = NE - NE_5, pocet vyhodnoceni cilové funkce potiebnych od dosa-
zeni f5)— f1) < 1x 107 do dosazeni podminky ukoéeni, charakterizuje rychlost
konvergence v zavéru vyhledavani, definovana, pokud NE_5 mé zjisténou hod-
notu;

DIF.5_.VTR = NE_5 - NE_VTR, pocet vyhodnoceni cilové funkce potiebnych
od dosazeni fi5) — f1) < 1 x 10~7 do dosaZeni podminky ukoéeni, charakte-
rizuje rychlost konvergence uprostied vyhledavani, definovana, pokud NE_VTR
ma zjisténou hodnotu a NE_5 > NE_VTR;
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e IRREG = missing, pokud NE_VTR nema zjisténou hodnotu,
IRREG = 0, pokud NE_5 > NE_VTR,
IRREG = 1, pokud NE_5 < NE_VTR.
Tato veli¢ina byla zavedena, kdyz v pfebézné analyze dat se ukéazalo, ze nékteré
heuristiky v nékterych pokusech se chovaji ponékud necekané a podminku f(5) —
Ja)y < 1x 10~7 dosédhnou diive nez dosdhnou hodnotu fyrr. Tato veli¢ina tedy
znamend priznak nepravidelného chovani heuristiky.

Tato data, ve kterych je objektem (fddkem datové matice) opakovani, budeme ozna-
¢ovat jako ptivodni soubor majici 30 000 radki.

Pro kazdy pokus (tj. 100 opakovani pfi stejnych podminkéch) byly spocitédny
souhrné charakteristiky. Spolehlivost hledani R je hodnocena jako ¢etnost dosazeni
TYP_RES=1 ve sto opakovanich, pred¢asna konvergence P jako Cetnost dosazeni
TYP_RES=3 ve sto opakovanich. Tyto hodnoty pro jednotlivé pokusy jsou uvedeny
v tabulce 1. V souhrném souboru (300 fadki) jsou i dalsi vybérové charakteristiky
pro jednotlivé pokusy a typy vysledku. Pro TYP_RES=1 jsou jména veli¢in obsahu-
jici praméry shodna se jmény veli¢in, ze kterych jsou pruméry pocitany, smérodatné
odchylky maji pfedponu SD_, pro TYP_RES=3 maji jména vybérovych charakte-
ristik pfiponu 3.

5. ANALYZA DAT

Uz predbézné analyza dat ukazala, ze vlastnosti heuristik se lisi daleko vice, nez
se ocekavalo. Podobné jako se lisi spolehlivost v tabulce 1, 1isi se podstatné i dalsi
zmérené charakteristiky. Spolehlivost nalezeni globalniho minima se nezvysuje s po-
¢tem vyhodnoceni tcelové funkce (tedy s diikladnosti prohledavéni oblasti D), jak
bylo ocekavano. Misto pfedpokladného uziti statistickych konfirmacnich metod bylo
nutno uzit metody explora¢ni a hledat alespon hrubou klasifikaci heuristik.

Hleddni pravidel pro klasifikaci je obtiznd tloha, v jejimz TeSeni je nutno cinit
kompromisy, nekdy i nesnadno zduvodnitelné. Vysledek je zavisly na subjektu resitele.
neustalé hledani takovych kompromisi, bez existence vétsich oddélenyjch kroku, které
jsou vymezeny, spolupracuje-li vice lidi a v komunikaci mezi klientem a Tesitelem
jsou uZivana formalizovanéjsi pravidla. Postup reseni této ulohy obcas pripominal
piibéh o Achillovi dohdnéjicim Zelvu.

Pro klasifikaci lze uzit fadu postupt explorativni analyzy dat od metody GUHA
po celou paletu metod shlukové analyzy. Vzhledem k tomu, Ze vétSinu veli¢in v této
tiloze mlzeme povazovat za spojité a jejich variabilita je stochastickd, byla déana
prednost postuptim statistickym. Pomoci regresni analyzy byly vyhledavany veli-
¢iny vysvétlujici ispésnost nalezeni globalniho minima. V téchto vypoctech byl uzit
paket Stata [4], ve kterém je dobfe podporovana transformace kategoridlnich regre-
sord a zadavani uloh je pohodlné. Postupnou logistickou regresi v puvodnim souboru
(vysvétlovand veli¢ina Y = 1, kdyz TYP_RES=1,Y = 0, kdyz TYP_RES=2, jinak je
pfipad vypustén) po adjustaci na funkei a algoritmus bylo zjisténo, Ze vyznamné od
nuly odlisné jsou odhady regresnich koeficientti u veli¢in NE, U_R, U0_R a DIF_NE_5,
tj. u vSech veli¢in, kde jsou k dispozici naméfené hodnoty a tedy mohly byt nabid-
nuty do procedury postupného vybéru. VSechny odhady regresnich koeficient byly
zaporné, u vsech je vyznamnost p < 0.0005.

Postupnou linearni regresi ze souhrnych dat, kdy vysvétlovanou veli¢inou byla
spolehlivost R, byly nalezeny regresory NE, IRREG, DIF_NE_5, U VTR R, NE_5_ R



328 Josef Tvrdik

a SD_U_R. Dalsi veli¢iny potencialné rozlisujici heuristiky byly vybrany ponékud od-
vaznou extrapolaci vysledk linearni regrese vysvétlujici pred¢asnou konvergenci P
veli¢inami DIF_NE_53, U_R3, U0_R3 a SD_U_R3 a tivahami opfenymi o pfedbéznou
analyzu.

Takto vybranych 16 veli¢in (viz tabulka 2) bylo vyuzito v nehierarchické shlukové
analyze, v proceduie k-means. K vypo¢ttim byl uzit paket [3]. Objekty (tzn. pokusy)
byly klasifikovany do ¢ty shlukii, nebot se o¢ekavalo, ze heuristiky se budou seskupo-
vat do shluki, které bude mozno charakterizovat jako nejméné tti kategorie: rychlé,
spolehlivé, jiné. Vytah z vysledki této klasifikace je uveden v tabulce 2. V fadku
Kategorie je uvedeno ad hoc hodnoceni skupiny heuristik podle priméra veli¢in
v daném shluku, R znamend rychla, S spolehliva, N nevhodna. U vSech veli¢in ve
shlukové analyze na vSech tiech funkcich bylo zjisténo F-testem, Ze variabilita mezi
shluky je vyznamné vétsi nez variabilita uvnitt shlukt, vyznamnost p < 0.00005.
Jedinou vyjimkou byla veli¢ina IRREG v pfipadé Ackleyho funkce, kde rozdil mezi
shluky nebyl vyznamny, nebot u této funkce se zfejmé heuristiky s nepravidelnym
chovanim mezi klasifikované vitbec nepropracovaly (vzhledem k tomu, Ze bylo nutno
dosdhnout nejméné dvou uspésnych nalezeni globalniho minima ze sta opakovani,
aby veli¢iny nemély chybéjici hodnoty).

Pokud nizké spolehlivost nalezeni globalniho minima a vysoky pocet vyhodnoceni
cilové funkce potfebny k dosazeni podminky ukoncéeni — viz tab. 1 a 2 — vzbuzuji
dojem, Ze uzité heuristiky nejsou lepsi nez ndhodné prohledavani, neni tento do-
jem spravny. V experimentech, kdy novy bod y byl rovhomérné rozlozeny na D se
u vSech trech funkci ani v jednom ze sta opakovani nepodatilo pred dosazenim 5000d
vyhodnocenti cilové funkce nalézt bod, ve kterém by fyrr < f(1).

DeJongl Rosenbrock Ackley
Veli¢ina 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
R 98.2 96.0 176 62.4| 50.1 91.0 44.7 278| 5.0 89.7 80.8 2.0
NE 4372 1453 6519 4565| 950 1834 5205 4774| 5457 4160 1333 3117

IRREG 0.000 0.047 0.882 0.345|0.107 0.002 0.121 0.449|0.000 0.000 0.008 0.000
DIF.5.VT 801 170 113 42| 154 367 1062 186| 2167 1528 578 535
DIF_NE._5 348 112 1894 92 65 120 534 575| 2139 163 59 62
UR 0.336 0.792 0.872 0.953|0.685 0.310 0.232 0.544|0.355 0.272 0.682 0.922
UO_R 0.033 0.054 0.084 0.266|0.057 0.057 0.043 0.205|0.084 0.045 0.051 0.173
NE_VTR_R |0.743 0.783 0.945 0.898|0.775 0.743 0.700 0.856|0.307 0.589 0.529 0.808
U_VTR_.R |0.342 0.787 0.871 0.942|0.685 0.312 0.266 0.581|0.731 0.210 0.584 0.946
UO_VTR-R |0.035 0.057 0.084 0.275|0.060 0.061 0.046 0.209 [ 0.087 0.048 0.054 0.173
NE_5_R 0.921 0.919 0.691 0.941|0.922 0.937 0.895 0.853|0.680 0.963 0.955 0.980

ULbBR 0.338 0.792 0.874 0.949|0.691 0.311 0.245 0.584 |0.458 0.268 0.676 0.932
U05-R 0.010 0.044 0.068 0.258|0.040 0.017 0.011 0.130|0.045 0.011 0.034 0.162
SD_NE 266 439 3927 3031 375 269 1453 2651 2324 425 139 49
SD_UR 0.012 0.016 0.012 0.0300.043 0.030 0.041 0.119(0.232 0.023 0.033 0.033
P 0.0 29 16.3 0.0| 26.6 6.3 9.6 59| 72.8 25 19.2 76.0
Pocet 22 48 7 7 22 30 18 15 10 19 25 1
Kategorie S R N N R S N N N S R N

Tab. 2 Predbéznd klasifikace procedurou k-means, primeéry shluki.

Po této predbézné klasifikaci byly nalezeny heuristiky, které patrily u vsech funkci
do kategorie R (celkem 24 pokust pro oba testované algoritmy), heuristiky vzdy pa-
t¥ici do kategorie S (celkem 45). Zadna z heuristik nebyla v piedbézné klasifikaci
nalezena jako nevhodna pro vSechny tfi funkce. Proto kategorie nevhodnych heuris-
tik (N) potfebna pro dalsi klasifikaci byla vytvofena z heuristik, které pattily mezi
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nevhodné alespoii u dvou funkei (celkem 36 pokusti) a z kategorie heuristik rychlych
v pfipadé snadné De Jongovy funkce, nevhodnych pro Rosenbrokovu funkci a zcela
nedspésnych v pfipadé Ackleyho funkce (48 pokust).

Takto vytvorena kategorizace byla vyuzita pro klasifikaci zbylych heuristik po-
moci diskrimina¢ni analyzy. Pro postupné vytvareni linedrni diskriminacni funkce
byly uzity veli¢iny z tabulky 2 kromé velicin UO_VTR_R a U_5_R, které byly silné
korelovany s veli¢inami U0_R, resp. s U_R, koeficient korelace byl v obou pripadech
vétsi nez 0,99. Pomoci nalezené diskriminaéni funkce byly klasifikovany i nékteré heu-
ristiky, které nebylo mozno predbézné kategorizovat. Vysledky této klasifikace jsou
pro testované funkce a algoritmy jsou na obr. 1 nakresleny v roviné prvnich dvou
hlavnich komponent korela¢ni matice veli¢in z tab. 2 kromé U0O_VTR_R a U5_R.
Prvni dvé hlavni komponenty vysvétluji 59 procent celkového rozptylu. Symbol 1
v grafech oznacuje heuristiky rychlé, 2 spolehlivé a 3 heuristiky klasifikované jako
nevhodné.

Vsech 24 pokust apriorné klasifikovanych jako R bylo spravné zafazeno do ka-
tegorie 1, ze 45 heuristik apriorné klasifikovanych jako spolehlivé byla jedna re-
klasifikovana do kategorie 1, ostatni byly zafazeny shodné s apriorni klasifikaci a
z 56 apriorné nevhodnych heuristik, u kterych byly k dispozici idaje umoznujici
predikovat klasifikaci pomoci linearni diskriminacni funkce, bylo 44 zarazeno do ka-
tegorie 3, 4 mezi spolehlivé a 8 mezi rychlé. Shoda predikované a apriorni klasifikace
je tedy celkem uspokojiva. Zakladni charakteristiky nalezenych kategorii heuristik
jsou uvedeny v tabulce 3.

Jak z obr. 1, tak z tabulky 3 je zjevné, Ze nalezena klasifikace heuristik neni
ostra a je nutno ji brat s jistou opatrnosti. Pfesto zakladni obraz o chovéani heuristik
je na zakladé této klasifikace mozny. Podstatné rozdily mezi kategoriemi heuristik
jsou predevsim ve veli¢inach IRREG a U_R. U vSech heuristik typu BGA a ES byla
nepravidelnost charaterizovana veli¢inou IRREG nejméné ve tiech ze 6 pokust a tyto
heuristiky jsou také nejhife klasifikovany, z celkem 180 pokust neni 87 klasifikovano
pro naprosté selhani, z 93 klasifikovanych je 61 v kategorii nevhodnych. Z heuristik
typu REFL byla nepravidelnost zjisténa jen u REFL_FIX a tato heuristika je mezi
spolehlivé ¢i rychlé zafazena jen velmi ziidka. Z heuristik typu DE se nepravidelnost
zjistila pouze u heuristik 22, 25, 26 a 28 a ze 72 pokust byly tyto heuristiky 46-krat
klasifikovany jako rychlé a 19-krat jako spolehlivé. Ve vSech Sesti tlohach byly mezi
spolehlivé zafazeny pouze heuristiky 44-46 a 48-50, mezi rychlé 21 a 27, bud jako
rychlé nebo spolehlivé byly klasifikovany heuristiky 20, 22-24, 26, 29, 30, 39, 43 a 47.

Predikovana kategorie

Veli¢ina 1 (rychld) 2 (spolehliva) 3 (nevhodna)

primér sm. odch. | primér sm. odch. | primér sm. odch.
R 85.7 25.6 90.2 23.8 51.8 40.5
NE 1344 808 3576 2577 3474 2380
IRREG 0.0040 0.0127 | 0.0102 0.0487 | 0.2112 0.2819
DIF.5.VT 357 268 893 762 506 937
DIF_NE_5 72 51 231 222 640 886
UR 0.735 0.134 0.292 0.129 0.628 0.252
UO_R 0.0461 0.0234 | 0.0435 0.0188 | 0.1213 0.0838
P 11.2 18.8 4.5 13.2 18.3 30.5

Tab. 3 Zdkladni charakteristiky kategorii heuristik.
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Obr. 1 Klasifikace heuristik v roviné prvnich dvou hlavnich komponent.

6. ZAVER

Vysledky z experimentalniho porovnani heuristik a navrzené klasifikace lze shrnout
stru¢né shrnout: Heuristiky t¥idy BGA jsou velmi citlivé na volbu vstupnich parame-
tru, variabilita jejich chovani vysoka, v prevazné vétsiné byly zafazeny do kategorie
nevhodnych a jejich vyuziti v evoluénich algoritmech se soutézi nebo spolupraci heu-
ristik je problematické. Podobné i heuristiky ES jsou citlivé na volbu vstupniho pa-
rametru a maji tendenci velmi rychle zhustovat populaci k pfedéasné konvergenci.
Proto zcela selhavaly v nalezeni globalniho minima vicemodalni Ackleyho funkce.
V algoritmech se soutézi nebo spolupraci heuristik je lze vyuzit jen tehdy, kdyz pra-
vidla stfidani heuristik budou omezovat prilis ¢asté uziti téchto heuristik v procesu
vyhledavani. Heuristiky DE jsou pfrevazné klasifikovany v kategorii rychlych, pfi vys-
sich hodnotéch parametru C' (heuristika 23, 24, 30) pfechazeji vétsinou do kategorie
spolehlivych. Podobné se chovaji i heuristiky refl-worst a refi-rand pfi nizkych hod-
notach parametru «. Heuristiky refi-fix dosahovaly vétSinou horsich vysledkt nez
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jejich znédhodnéna obdoba a ziejmé neni divod pro jejich vyuzivani v algoritmech
s vice heuristikami. Heuristiky refl-worst a refi-rand pfi hodnotach parametru o > 4
ve vSech pokusech patfily do kategorie spolehlivych a jejich vyuziti v algoritmech
s vice heuristikami je nepochybné zadouci.

Dale je zfejmé, ze spolehlivost hleddni je ovliviiovana relativni tspésnosti (veli-
¢ina U_R), a proto by tato relativni ispésnost méla byt jednou z veli¢in, ktera bude
vyuzivédna pro Fizeni algoritmt s vice heuristikami. Nepravidelnost (IRREG) je pfi-
znakem ,rizikového“ chovani a heuristiky vykazujici tuto nepravidelnost by nemély
byt v algoritmech s vice heuristikami uzivany jako spolehlivé.

Ackoliv je zfejmé, Ze nalezend klasifikace je neostra a jeji zobecnéni na jiné funkce
problematické, evoluéni algoritmy se soutézicimi heuristikami, které byly navrzeny
na zékladé pfedbézné analyzy dat, byly ispésné na testovacich funkcich [18] i v FeSeni
nékterych problému vypodetni statistiky (odhady parametr nelinedrnich regres-
nich modeld, robustni CM odhady parametrii linedrniho regresniho modelu) [19].
Dukladnéjsi vyuziti vysledki této prace v navrhu pravidel spoluprace heuristik by
mélo prispét k nalezeni evolu¢nich algoritmil s vysokou samoadaptaci a tim i jejich
jednoduchému vyuzivani pro 8irsi tfidu optimalizac¢nich problémi.

Oproti véem predpokladim se ve ,spoluprdci® statistika o klienta objevily snad
vSechny uZ tradicni potiZe, od nedodrZovdni terminid a dohod, pres vyhybdni se zod-
povédnosti aZ po nesmiritelné svdry. Nevim, zda to bylo zpusobeno povahou ulohy
nebo osobnimi vlastnostmi, ale ke svym skutecnym klientim po téchto zkusenostech
budu mit vice trpélivosti a porozuméni nez dosud.

LITERATURA

[1] Bick, T. (1996): Evolutionary Algorithms in Theory and Practice. Oxford University
Press, New York.

[2] Haslinger, J., Jedelsky, D., Kozubek, T. and Tvrdik, J. (2000): Genetic and Random
Search Methods in Optimal Shape Design Problems, J. Global Optimization 16, 109—
131.

[3] Hintze, J. (2001): NCSS and PASS, Number Cruncher Statistical Systems. Kaysville,
Utah: WWW.NCSS.COM.

[4] Intercooled Stata 7.0 for Windows 98/95/NT. (2000). Stata Corporation, College
Station, Texas, USA.

[5] Kfivy, I. and Tvrdik, J. (1995): The Controlled Random Search Algorithm in Optimi-
zing Regression Models. Comput. Statist. and Data Anal. 20, 229-234.

[6] Kvasnicka, V., Pospichal, J. a Titlo, P. (2000): Evoluéni algoritmy. Slovenska technicka
universita, Bratislava.

[7] Maly, M. a Roth, Z. (2001): Otazky komunikace statistika s lékafem, In: PRASTAN
2001, 98-103, Slovenska Statistickd a demograficka spolo¢nost, Bratislava.

[8] MATLAB, version 6, The MathWorks, Inc., (2000).

[9] Misik, L., Tvrdik, J. and Kfivy, I. (2001): On Convergence of a Class of Stochastic
Algorithms, In: Antoch J. and Dohnal G. (eds): Proceedings of ROBUST 2000 , JCMF,
Praha, 198 - 209.

[10] Miihlenbein, H. and Schlierkamp-Voosen, D. (1993): Predictive Models for Breeder
Genetic Algorithm, I. Continuous Parameter Optimization, Evolutionary Computation
1, 25-49.

[11] Price, W.L. (1976): A Controlled Random Search Procedure for Global Optimization.
Computer J. 20, 367-370.

[12] Storn R. and Price K. (1997): Differential Evolution - a Simple and Efficient Heuristic
for Global Optimization over Continuous Spaces, J. Global Optimization 11, 341-359.

[13] Térn, A. and Zilinskas., A. (1989): Global Optimization, Lecture Notes in Computer
Science 350, Springer-Verlag, Berlin Heidelberg.



332 Josef Tvrdik

[14] Tvrdik, J. (1990): Statistické programy a jejich uzivatelé, In: Antoch, J. (ed.): RO-
BUST’90 , 155-159, JCMF Praha,

[15] Tvrdik, J. and Kiivy, I. (1999): Simple Evolutionary Heuristics for Global Optimi-
zation. Comput. Statist. and Data Anal. 30, 345-352

[16] Tvrdik, J., Kfivy, I. and Misik, L. (2001): Evolutionary Algorithm with Competing
Heuristics. In: O8mera, P. (ed.): MENDEL 2001, 7th International Conference on Soft
Computing. Technical University, Brno, 58—64.

[17] Tvrdik, J. (2002): Algoritmus fizeného ndhodného prohledavéni a alternujici heuristiky.
Automa 8, 54-57.

[18] Tvrdik, J., Misik, L. and Krivy, I. (2002): Competing Heuristics in Evolutionary Algo-
rithms. Accepted to the 2nd Euro-ISCI (Kosice, July 16-19, 2002), to appear in Studies
in Computational Intelligence. Springer-Verlag, Berlin.

[19] Tvrdik, J., Kfivy, I. and Misik, L. (2002): Evolutionary Algorithms with Competing
Heuristics in Computational Statistics. Accepted to the COMPSTAT 2002 (Berlin,
August 24-28, 2002) as contributed paper

KATEDRA INFORMATIKY, PRIRODOVEDECKA FAKULTA, OSTRAVSKA UNIVERSITA, 30. DUBNA 22,
701 03 OSTRAVA
E-MAIL: tvrdik@osu.cz



