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Abstrakt—EDA algoritmy (Estimation of Distribution Algo-
rithm) patfi mezi stochastické optimalizacni techniky, zalozené
na vytvareni a vzorkovani pravdépodobnostni modelu. V tomto
¢lanku prezentuji CEDA (Copula-EDA) algoritmus, ve kterém je
pouzita kopule k vytvoreni modelu a nisledné migraci parametri
pravdépodobnostniho modelu. Experimentalni vysledky potvr-
zuji, Ze tento koncept vede ke zlepSeni konvergence (ve srovnani
se sekvencni variantou navrzeného algoritmu nebo s vysledky
CEDA algoritmu jinych autoru).
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I. Uvop

EDA algoritmy (Estimation of Distribution Algorithms)
patii do tfidy evolucnich optimaliza¢nich metod, které pro-
zkoumavaji stavovy prostor pomoci odhadu/aproximace a
vzorkovani explicitniho pravdépodobnostntho modelu nad
mnoZinou feseni.

Bézné EDA algoritmy pouZzivaji graficky pravdépodobnostni
model, napf. fetézec, stromy nebo Bayesovskou sif, tyto
algoritmy jsou zndmé pod ndzvy MIMIC [1], BMDA [2], BOA
[3], UMDA [4]. Obsahly piehled téchto algoritmi je uveden
v [5] nebo [6].

V poslednich péti letech zacal byt pouZivdn novy pristup
ke konstrukci pravdépodobnostniho modelu — postup zaloZeny
na teorii kopuli [7], [8], [9]. Kopule jsou specidlni funkce
rozdéleni pravdépodobnosti. Diky jejich vlastnostem je lze
pouZzit k modelovani korelaci ve vicerozmérnych problémech
— sdruZend distribu¢ni funkce je rozdélena na jednorozmérna
margindlni rozdéleni a na korelaci, kterd je popsdna kopuli.

II. TEORIE KOPULf

Definice. Kopule C' je vicerozmérnd distribucni funkce, jejiz
margindlni rozd&len{ jsou rovnomérnd na intervalu (0; 1).

Teorém (Sklardv teorém [10]). Nechf F je d-rozmérnd
sdruZend distribucni funkce s margindlnimi rozdélenimi
Fy, ..., Fy. Potom existuje d-rozmérnd kopule C takovd,
Ze pro viechna (r1,...,14) € R? plati F(xy,...,xq) =
C (Fl(.’lfl), ey Fd(l‘d))

Zabyvame se dvéma rodinami kopuli — Archimedovskymi
a eliptickymi:

Archimedovské  kopule jsou pomérné  popularni,
protoze popisuji rizné vzory zavislosti, a maji relativné
jednoduchy  funkciondlni  zédpis  C(ug,...,uq) =

o (gpe_l(ul) +...+ @e_l(ud)). Jejich definice je zaloZena
na generdtoru ¢, tato funkce ma typicky jeden parametr
0, ktery vyjadfuje miru zavislosti. To, Ze i vicerozmérné
Archimedovské kopule mivaji jen jeden parametr, je do
urCité miry nevyhoda, protoZe jejich schopnosti popsat
vicerozmérné zavislosti jsou vyrazn€ omezené. Toto
omezeni lze kompenzovat napf. pomoci hierarchickych
Archimedovskych kopuli (HAC).

Eliptické kopule jsou odvozeny od pfislusného
eliptického rozdéleni, prikladem je Gaussova kopule
C(uy,...,uq) = Pr (2 H(wr), ..., 2 (ug)), kde
Dr(x1,...,2q) je sdruzené normdlni rozdéleni s pozitivné-
semidefinitni korelacni matici R, ® je standardni normdlni
rozdéleni, ®~!' je jeho kvantilovd (inverzni) funkce.
Obdobnym piiklad je t-kopule, odvozend od Studentova
t-rozdé€leni. Na rozdil od Archimedovskych kopuli neni pocet
dimenz{ nijak limitovén, eliptické kopule se typicky pouZivaji
jako vicerozmérné kopule, parametrem je korela¢ni matice R.

III. MCEDA: EDA, KOPULE A MIGRACE

V této kapitole struéné popiSeme algoritmus mCEDA, ktery
je podrobné popsan v nasem clanku [11]. Jednd se o EDA
algoritmus, ktery pouzivd né€kolik typd kopuli, a ktery je
paralelizovan s vyuZitim ostrovniho komunika¢niho modelu.

A. EDA (Estimation of Distribution Algorithm)

EDA algoritmy jsou evolu¢ni optimalizacni technika po-
dobna genetickym algoritmim. Potencidlni feSeni problému
je reprezentovdno pomoci jedince, mnozina jedincd pak tvoif
populaci. Co nejlepsi feSeni je vyvijeno v prib&hu nékolika
generaci, vhodni jedinci vybrani z jedné generace jsou pouZiti
k vytvoreni jedincti pro novou generaci. Na rozdil od ge-
netickych algoritmi (které pouZzivaji kiiZeni a mutaci) jsou
novi jedinci v EDA vytvédfeni pomoci ndhodného vzorkovani
z pravdépodobnostniho modelu. Tento pravdépodobnostni mo-
del je odvozovén z vybranych jedincl predeslé generace.

EDA algoritmus tedy tvori tyto tii zdkladni kroky:

1) Vyber vhodné jedince.

2) Vytvor pravdépodobnostni model.

3) Navzorkuj nové jedince.

Jednotlivé EDA algoritmy se odli§i druhem pouZitého
pravdépodobnostniho modelu. V piipadé CEDA je model
tvofen kopuli a margindlnimi rozdélenimi.



Algorithm 1 Vzorkovani kopulového pravdépodobnostniho
modelu
1) Ziskej ndhodny vzorek kopule (uq,...
U; € <O; 1>.
2) Odvod vektor hledaného jedince x za pouZiti inverzi
margindlnich rozdéleni z; = F; *(u;).

,ud) ~ C, kde

Algorithm 2 CEDA s migraci modeli (mCEDA)

1) Vygeneruj pocatecni populaci.

2) FOR kazdy ostrov DO IN PARALLEL:
3) WHILE (neni konec):

4)  Vyber vyhodna feSeni

5)  Vytvor pravdépodobnostni model

6) IF (podminka migrace):

7) Posli model

8)  WHILE (imigrantsky model pfijat):

9) Zkombinuj modely
10)  Navzorkuj novou  populaci  ze

pravdépodobnostniho modelu

ziskaného

B. Kopulovy pravdépodobnostni model

Pravdépodobnostni model v kopulovém EDA algoritmu je
specifikovan ve dvou krocich. Nejdfive jsou odvozeny para-
metry pro jednorozmérnd margindlni rozdéleni — pouZivime
normélni rozd&leni No(u, o) s parametry u (stfedni hodnota)
a o (smérodatnd odchylka). Za druhé jsou vypocitdny para-
metry pro zvolenou kopuli (R nebo ) pomoci korelacniho
koeficientu Spearmanova pg.

Hlavni piinos tohoto postupu spociva v tom, Ze vzorkovani
novych jedinc (krok 10 v Alg. 2) je realizovdno ve dvou
jednoduchych krocich, tak jak je popsino v Alg. 1. Tento
postup umoziuje oddélit marginalni rozd€leni od struktury
zavislosti mezi dimenzemi.

C. Migrace modelii

V pfipadé ostrovni modelu evolu¢ni algoritmu se celkova
populace skladd z n€kolik ¢asti — ostrovii. Evolu¢ni proces
na kazdém ostrové bézi nezdvisle (viz Alg. 2). Pouze kdyz
je splnéna podminka migrace, je aktivovdna komunikace (v
nasem piipadé prenos parametri modelu mezi dvojici sou-
sedicich ostrovi).

Cely proces migrace je rozloZen na interakci sousednich
ostrovih — pifjemce (rezidentni model) a imigrant (piichozi
model). Model z imigranta je prenesen k piijemci, kde je
zkombinovéan s ptivodnim rezidentnim modelem a tak vznikd
novy rezidentni model. Migrace a kombinace modeld je
v Alg. 2 pokryta fadky 6-9.

Ke kombinaci modelid jsme pouzili nasledujici vztahy,
v souladu s [12], [13]:

e Uceni stfednich hodnot p; kazdého jednorozmérného
marginalniho rozdéleni F;(x;)

pe = (11— B)ul + Bul (1)

e Uceni smérodatnych odchylek o; kazdého jedno-
rozmérného margindlniho rozdéleni F;(z;)

o1t = (1= ) (e =)’ + (o)) +

+8 (e =)’ + (D)) @

o Uceni prvki korelacni matice R;;

new __ R I
RIFY = (1= B)R;; + BR;; €)]
Koeficient 3 je ur€en vztahem
it" T R
0.1 jinak

kde fit"* nebo fit! predstavuje stiedni hodnotu fitness rezi-
denta respektive imigranta.

IV. EXPERIMENTY

Ukdzkové experimenty byly provedeny na sadé b&Znych
testovacich dloh (Rastrigin, Ackley, Schwefel, Rosenbrock,
Sphere) a na sadé CEC 2013 [14] pro 10 rozmért. Jsou pre-
zentovany vysledky dvou variant mCEDA, pouzivajici Fran-
kovu (Archimedovska rodina) kopuli (nCEDA-F) a Gaussovu
(elipticka rodina) kopuli (mCEDA-G), ve srovndni se dvéma
variantami SCEDA-* (sekvenc¢ni verze, tj. pouze jeden ostrov).
Vysledky vySe popsanych algoritmi mCEDA-* a sCEDA-*
jsou znazornény v grafech na obrazku 1.

Z grafi je patrné, Ze verze s migraci modeld (na grafu
jako plné body) je témer vzdy lepsi (nebo stejné dobrd) jako
sekvencni verze (prdzdné body); vyjimkou je funkce €. 16 ze
sady CEC13. Varianta uZivajici Gaussovu kopuli (Etverecky)
je obvykle lepsi nebo stejné dobra jako varianta s Frankovou
kopuli (kolecka). Celkové nejlepsi testovanou variantou je tedy
mCEDA-G (kopulovd EDA s Gaussovou kopuli a migraci
modelt (pIné zelené Ctverecky). V deseti pripadech ze sady
CEC13 je mCEDA-G zfetelné lepSi neZ ostatni varianty. Ve
dvou pripadech je lep§Si mCEDA-F, na zbylych dlohdch neni
patrny zadny vyznamny rozdil.

V Tabulkich T a II je prezentovano srovnani (stfedni
hodnoty fitness) navrZzeného algoritmu mCEDA-* s dal§imi
publikovanymi algoritmy, které néjakym zptisobem pouZivaji
kopule. Srovnani jsme provedli vZdy pro stejny pocet vyhod-
noceni fitness. Ve vét§iné pripadd dosahuje mCEDA o nékolik
rada lepsich vysledki.

V nasem algoritmu jsme pouZili toto nastaveni experimentu:
4 ostrovy, 250 jedinci na kazdém ostrové, selekce 20 %,
migrace kazdych 10 generaci, obousmérna kruhova topologie,
20 nezévislych béhu.

V. CIL DIZERTACE

Teorie kopuli je relativné novy koncept pouzivany ve statis-
tice, ale v oblasti evolu¢nich algoritml se teprve zacina vice
rozvijet. Moje prace zkouma nové moznosti EDA algoritmu
na bazi kopuli. Dosavadni vysledky naznacuji, Ze CEDA
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Obrizek 1. Vysledky experimentii — medidn a kvartily hodnoty fitness algoritmi s Gaussovou a Frankovou kopuli; sekvenéni verze a verze s migraci modeld.



Tabulka I
MCEDA vs. COPULA BAYESIAN NETWORK (CBN) [15] — 100000
VYHODNOCEN{ FITNESS.

Ack.
3,71e-02
1,28e-11
1,14e-11

Schw. 1.2
2,23e+01
3,41e-21
1,08e-20

Rosen.
1,05e+01
5,90e+00
5,66e+00

Rastr.
2,39¢e+00
1,99e-01
1,99e-01

CBN
mCEDA-F
mCEDA-G

Tabulka II
MCEDA vs. CLAYTON (CL), GUMBEL (GU), SN-EDA (SN) [16] —
300000 VYHODNOCENI FITNESS.

Sphere |Rastrigin’s|Rosenbrock’s
Cl 1,45e-07| 7,00e-08 | 8,36e+00
Gu 3,59e-09| 5,49-09 | 6,62e+00
Sn 1,22e-09| 9,52e-09 | 6,54e+00
mCEDA-F ||4,05e-67| 1,99e-01 5,64e+00
mCEDA-G || 1,58e-67| 1,99e-01 5,51e+00

umoziuje efektivni vytvareni pravdépodobnostnich EDA mo-
delti, zejména v piipadé komplexnich problémi s netrividlnimi
vazbami mezi proménnymi.

Dals$im aspektem, kterym se zabyvam, je paralelizace al-
goritmu pomoci ostrovniho modelu — tzn. pouziti nékolika
samostatnych populaci (tzv. ostrovi), mezi kterymi dochazi
k obcasnému pienosu informaci. Zejména se zaméfuji na mi-
graci pravdépodobnostnich modeld jednotlivych subpopulaci
mezi ostrovy.

Cilem dizertace je ukdzat, Ze EDA algoritmy mohou
vyznamnéji profitovat z pouziti teorie kopuli a migrace
pravdépodobnostnich modeld, tj. dokazat, Ze pro urCity typ
uloh lze pouZitim vhodné kopule vyrazné zvySit efektivitu
EDA algoritmti vzhledem ke standardni varianté¢ EDA.

VI. ZAVER

Predstavili ~ jsme  pouziti  kopuli  pfi  ndvrhu
pravdépodobnostniho modelu v EDA algoritmu a uziti
paralelniho ostrovniho modelu algoritmu s pouzitim migrace
modelu.

Ze vzdjemného srovndni jedno-ostrovni verze (sCEDA)
s vice-ostrovni (mCEDA) je patrny velky pifinos ostrovniho
modelu. Toto srovnani bylo provedeno jednak na béznych
testovacich dlohach, jednak na sadé uloh CEC 2013.

Vykonnost naseho mCEDA algoritmu byla porovnina
s jinymi publikovanymi kopulovymi EDA. NaSe mCEDA je
ve vétsing piipadd vyrazné lepsi.
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