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Constrained Optimization: Experimental Results
obtained by Self-Adaptive Differential Evolution
Algorithm

Evolutionary algorithms (EAs) usually have difficulties
to solve constrained optimization problems with many
equality constraints.

This paper presents empirical results on a set of selec-
ted benchmark functions. The results were obtained by
our self-adaptive differential evolution algorithm. The pa-
per outlines that the equality constraints really cause dif-
ficulties in EAs.

1 Uvod

V članku obravnavamo optimizacijo težkih problemov z
omejitvami. Najprej na kratko opišimo nalogo, ki jo rešu-
jemo.

Pri optimizaciji funkcije je cilj poiskati vektor ������� ,
za katerega velja:
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 . Funkcija � mora
biti omejena, ne rabi pa biti zvezna ali odvedljiva.

Pri reševanju problemov z omejitvami ponavadi upora-
bimo kazensko funkcijo. Rešitev � je dopustna, če
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Vsota vseh kršitev omejitev je enaka nič pri dopust-
nih rešitvah. Omenjena vsota je pozitivna, ko je kršena

vsaj ena omejitev. Očitna uporaba vrednosti, ki predstav-
ljajo posamezno kršitev omejitev in vsoto, je pri usmeritvi
postopka iskanja proti dopustnim področjem v iskalnem
prostoru. Precej raziskav je bilo narejenih na tem po-
dročju in bralcu priporočamo pregled tehnik za obravna-
vanje omejitev v knjigi avtorjev Michalewicz in Fogel [8].

Preostanek prispevka je organiziran takole. V drugem
poglavju predstavimo sorodna dela in opišemo testne
funkcije, ki smo jih vzeli iz literature. Tretje poglavje
govori o številu evaluacij in uspešnosti algoritma. V
četrtem poglavju predstavljamo eksperimentalne rezultate
pri optimizaciji z omejitvami na izbranih testnih funkci-
jah. Sledi še zaključno poglavje z idejo za nadaljnje delo.

2 Motivacija, pregled sorodnih del in testne
funkcije

Algoritem diferencialne evolucije (DE) (Differential
Evolution) [10, 11, 9] je v zadnjih letih postal popularen
za numerično optimizacijo funkcij. Algoritem se ponaša
z dobro konvergenco [7].

Algoritem DE lahko prištevamo k evolucijskim algorit-
mom. Evolucijski algoritmi potrebujejo le funkcijo, ki jo
želimo minimizirati (običajno govorimo o iskanju global-
nega minimuma). Izbira ustreznih kontrolnih parametrov
je ponavadi odvisna od problema, ki ga rešujemo, in od
uporabnika zahteva predhodno znanje oziroma izkušnje.

V našem predhodnem prispevku [3] smo opravili
študijo zmogljivosti samo-prilagodljivega algoritma dife-
rencialne evolucije na testnih funkcijah, ki so bile posebej
izbrane za CEC2006 Special session on constrained real
parameter optimization [6].

V članku [5] prikazujemo nadaljnje eksperimentalne
rezultate omenjenega algoritma na podmnožici istih test-
nih funkcij [6], s poudarkom na velikosti populacije GIH .

Bralcu, ki bi ga zanimalo več o samo-prilagodljivem
algoritmu diferencialne evolucije, priporočamo članka [2,
1]. O nastavitvah kontrolnih parametrov pri algoritmu
diferencialne evolucije smo pisali v članku [4], ki je bil
predstavljen na konferenci ERK’05 v okviru delavnice
AVN (Algoritmi po vzorih iz narave).

V naših predhodnih študijah, predvsem [3, 5], smo
ugotovili, da ima naš algoritem težave pri reševanju
naslednjih testnih funkcij [6]: ����J , � � J , � �LK in ����� .



Tabela 1: Testne funkcije ����J , � � J in � � K .
Table 1: The benchmark functions ����J , � � J and � �LK .
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Testne funkcije so prikazane v tabelah 1 in 2. Pri teh
funkcijah algoritem ni bil uspešen (pri funkciji � �LK je bila

Tabela 2: Testna funkcija ��� � .
Table 2: The benchmark function ��� � .
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uspešnost algoritma majhna). (Omenimo, da funkcija ���E�
nima dopustne rešitve, zato je bil pri njej tudi naš algori-
tem neuspešen.)

Skupna lastnost funkcij ����J , � � J , � �LK in �����
(poimenujmo jih izbrane funkcije) je ta, da imajo te
funkcije enakostne omejitve. V tem članku prikazujemo
rezultate poskusov na izbranih funkcijah, kjer smo spre-
minjali in proučevali vpliv števila evaluacij.

3 Število evaluacij in uspešnost algoritma

Ko primerjamo dva evolucijska algoritma (širše
gledano vsak algoritem, ki ima populacijo, npr. genet-
ski algoritem itd.), je najbolj poštena primerjava tista, ki
temelji na enakem številu evaluacij.

Število evaluacij
� ! 3�� B ; evolucijskega algoritma

izračunamo kot produkt GIH in števila generacij. Tretji
kontrolni parameter GIH ponavadi ni vzbudil pozornosti
pri raziskovalcih, ki uporabljajo algoritem DE. Po našem
mnenju je razlog v tem, da omenjeni kontrolni parameter
vpliva le na trajanje evolucijskega postopka, ko fiksiramo
število generacij.

Popolnoma drugačen scenarij nastopi, ko fiksiramo� ! 3�� B ; (algoritem ustavimo, ko doseže vnaprej pred-
pisano fiksno število evaluacij). Poraja se vprašanje,
kako naj določimo/izberemo velikost populacije GIH , da
bo algoritem dajal najboljše rezultate. Naš namen ni,
da bi odgovorili na zastavljeno vprašanje, ampak želimo
raziskati obnašanje našega algoritma v primerih, ko pred-
postavimo, da imamo dovolj zmogljiv računalnik in lahko
število evaluacij poljubno povečamo.

Spomnimo naj, da je bilo na CEC’06 [6] število eva-
luacij vnaprej omejeno, in sicer

� !+3�� B ; � �E� ��� ��� � .
Za vsako funkcijo smo 25-krat izvedli algoritem in

izmerili uspešnost algoritma. Uspešnost algoritma je
(ang. success rate) definirana kot vsota uspešnosti
posameznih zagonov algoritma. Zagon algoritma je us-
pešen, če je algoritem našel vsaj eno dopustno rešitev � ,
ki izpolnjuje pogoj �
	 ��
 / �
	 � � 
'�2���-� ��� � . Vektor � �
pomeni globalni optimum (minimum), ki je poznan za
vsako testno funkcijo. Vrednosti � � in �
	 � � 
 so bile po-
dane v [6].

4 Eksperimentalni rezultati

Opravili smo poskuse, kjer smo algoritem testirali pri treh
različnih vrednostih za število evaluacij, in sicer �E� ��� ��� � ,
dva milijona in 10 milijonov.

Tabele 3, 4 in 5 prikazujejo dobljene rezultate. V
prvem stolpcu so prikazane izbrane testne funkcije. Vred-
nosti v ostalih stopcih pomenijo dobljeno uspešnost algo-
ritma v odstotkih za dano velikost populacije GIH . Ve-
likost populacije smo izbrali tako, da smo vključili maj-
hne velikosti populacij (od 10 do 30), velike populacije
(od 200 do 500) ter poseben poudarek namenili tudi popu-
lacijam, ki vsebujejo okrog 100 posameznikov. Razlog
slednji odločitvi je v tem, da je večina avtorjev poslanih
prispevkov na sekcijo v okviru konference CEC’06 [6]
nastavila parameter GIH � � ��� , ne glede na to ali so

uporabljali algoritem DE ali PSO (ang. Particle Swarm
Optimization). Omenimo, da smo v prispevku [3] nas-
tavili parameter GIH � �E� � .

V tabeli 3 opazimo zanimiv rezultat uspešnosti pri
testni funkciji �"� J , kjer pri majhnih velikostih populacije
dobimo najboljše rezultate, z večanjem velikosti popu-
lacije pa kvaliteta rezultatov pada. Nekaj podobnega, a
morda manj izrazito, lahko vidimo tudi pri funkciji � � J .

Če primerjamo rezultate pri funkciji �"� J v vseh treh
tabelah, lahko ugotovimo, da z večanjem števila evaluacij
dobimo boljše rezultate, saj se v tabelah večkrat pojavlja
tudi vrednost 100.

Iz eksperimentalnih rezultatov v tabelah 3, 4 in 5 lahko
sklepamo, da je uspešnost algoritma precej odvisna tudi
od kontrolnega parametra G H pri vnaprej predpisanem
številu evaluacij.

Naš algoritem je bil neuspešen pri funkciji ����� .
Funkcija ����� ima veliko število nelinearnih enakostnih
omejitev. Pri tej funkciji je težavno že najti dopustno
rešitev (ang. feasible solution).

Naš algoritem je v vseh zagonih našel dopustno rešitev
pri 22 funkcijah že pri

� !+3�� B ; � �E� ��� ��� � . Spomnimo, da
je bilo vseh funkcij 24. Izjemi sta funkciji ���E� (ki nima
dopustne rešitve) in ����� . Pri funkciji ��� � je naš algo-
ritem pri iskanju dopustne rešitve pri

� ! 3�� B ; � �����D� � ���
dosegel J J�� uspešnost, pri

� ! 3�� B ; � � ��� �����D� � ��� pa �����
uspešnost.

5 Zaključek

V članku smo opravili študijo vpliva števila evaluacij
(posredno tudi vpliv velikosti populacije) na rezultat opti-
mizacije z nelinearnimi enakostnimi omejitvami. Ekspe-
rimentalne rezulate smo izvedli na izbranih testnih funkci-
jah iz literature.

Nelinearne enakostne omejitve pri optimizaciji pona-
vadi pomenijo trd oreh za algoritme v literaturi. Podobno
velja tudi za naš samo-prilagodljivi algoritem diferen-
cialne evolucije, kar so potrdili ekperimentalni rezultati
v tem članku.

V članku smo ugotovili, da s povečanjem števila eva-
luacij naš algoritem daje boljše rezultate pri treh od štirih
izbranih (težkih) testnih funkcijah z nelinearnimi enakost-
nimi omejitvami.

Pri funkciji ��� � naš algoritem ni bil niti enkrat uspešen,
in poraja se vprašanje, ali bi še z nadaljnjim povečanjem
števila iteracij morda algoritem postal uspešen. Naj bo to
smernica za nadaljnje raziskave.
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