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ABSTRAKT

Diplomova praca sa zaobera algoritmom zalozenym na inteligencii roja a to konkrétne algo-
ritmom SOMA. Cielom diplomovej prace bol vyvoj novych adaptivnych stratégii pre spo-
minany algoritmus. Prva Cast’ prace sa venuje evoluénym vypocetnym technikdm. Nasledne
sa detailne venuje algoritmu SOMA a jej modernym variantdm. Vyvojom, naslednou imple-
mentaciou a mnohymi experimentami boli ziskané cenné poznatky, ktoré s zdokumento-
vané v praci a moézu napomoct’ d’alsim 'udom, ktori sa budu venovat’ tomuto algoritmu, ¢i
budu chciet’ vyuzit' algoritmus alebo jeho modifikéacie pre redlne optimalizacné problémy.

Ziskané vysledky diplomovej prace si zosumarizované v praktickej casti prace.

KTIucove slova: SOMA, moderné varianty algoritmu SOMA, adaptivne stratégie, optimali-

zacia

ABSTRACT

The master’s thesis deals with an algorithm based on swarm intelligence, specifically the
SOMA algorithm. The aim of the master’s thesis was the development of new adaptive stra-
tegies for the mentioned algorithm. The first part of the thesis deals with evolutionary com-
puting techniques. Subsequently, it deals in detail with the SOMA algorithm and its modern
variants. Throughout development, subsequent implementation and many experiments the
valuable knowledge which is documented in the thesis has been gained. This knowledge can
also help people who will focus on this algorithm, whether they want to use the algorithm or
its modifications for real optimization problems. The obtained results of the diploma thesis

are summarized in the practical part.

Keywords: SOMA, modern variants of SOMA algorithm, adaptive strategies, optimization
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UvVOD

Algoritmy zaloZené na inteligencii roja a ich r6zne modifikacie sa v priebehu rokov neustale
vyvijaja a tesia sa vel'kej pozornosti. Vynimkou nie je ani algoritmus SOMA (celym znenim
Self-Organizing Migrating Algorithm, slovensky Samoorganizujuci sa migrac¢ny algorit-
mus), ktorému bola venovana tato diplomova praca. Tento typ algoritmov sa vyuziva na
rieSenie optimalizacnych problémov. Riesit’ tieto problémy sa da tromi zédkladnymi spd-
sobmi. Prvym je moznost’ exaktného riesenia. Velkou vyhodou je sice ziskanie optimalneho
rieSenia, avsak vo vicsine pripadov je to na ukor vel’kej vypocetnej doby. Druhym spdsobom
je riesit’ optimalizacné problémy uplne nahodne, napriklad pomocou algoritmu Random Se-

arch. Posledny sposob je pomocou metaheuristik, pod ktoré spad4 aj SOMA.

Ciel'om tejto prace bolo preskimat oblast’ okolo algoritmu SOMA a vSeobecne oblast’
pouzivanych adaptivnych technik v metaheuristikach, preskimat’ existujuce adaptivne stra-
tégie pre algoritmus SOMA a v kone¢nom désledku navrhnit’ aj vlastné adaptivne stratégie.

Nésledne ziskané vysledky bolo treba vhodne vyhodnotit’.

V teoretickej Casti st stru¢ne popisané zakladné principy evoluénych vypocetnych tech-
nik. Je rozobrata histéria, centralna dogma, obecné principy a zakladné pojmy. Priestor je
venovany typickym zastupcom evolu¢nych vypocetnych technik ako aj cielom a ich aplika-
ciam v realnom svete. Dalej praca detailne popisuje principy a jednotlivé zakladné varianty
algoritmu SOMA. Samostatnd kapitola je zamerana na moderné varianty algoritmu SOMA,
kde sa popisuji vzniknuté a publikované modifikacie za posledny rok. Praca sa tieZ zame-

riava na testovanie a sposoby porovnavania vykonu algoritmov.

Hlavnym cielom praktickej ¢asti diplomovej prace bolo navrhnuat’ origindlne modifika-
cie algoritmu SOMA, konkrétne navrh vlastnych adaptivnych stratégii pre riadenie populac-
nej dynamiky a parametrov algoritmu. Pred tym neZ bolo moZné navrhnut’ originalne adap-
tivne stratégie, bolo potrebné preskimat uz existujiice adaptivne stratégie v modernych ver-
ziach SOMA a zistit’ ich vplyv na dany algoritmus. AZ po tomto prieskume nasledoval navrh
vlastnych adaptivnych stratégii. Popisy jednotlivych navrhov sa nachadzaju v kapitole 7.
Navrhnuté adaptivne stratégie sa nasledne implementovali, vykonalo sa mnozstvo experi-
mentov a nasledne bolo potrebné zistit” a stanovit’ ich vplyv na priemerny vykon algoritmu
SOMA. Vsetky algoritmy boli testované na benchmarku IEEE CEC 2020, na ktorom bolo

mozné navzajom porovnat vlastné modifikacie avybrané uz existujice modifikacie
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spolo¢ne so zakladnymi verziami algoritmu SOMA. Vsetky vysledky testovania st pre-

hl'adne zobrazené v tabul’kach, grafoch, prilohach a v zévere prace celkovo zosumarizované.
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I. TEORETICKA CAST
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1 EVOLUCNE VYPOCTOVE TECHNIKY

Evolu¢né vypoctové techniky (d’alej uz len EVT) sa z hl'adiska informatiky radia medzi pod-
ncipy evoltcie, a to konkrétne princip prirodzeného vyberu, ktory hovori o tom, Ze iba ti
najlepsi (elitni) jedinci by sa mali podiel’at’ na tvorbe novych populécii alebo inak povedané,
na tvorbe kandidatnych rieSeni. Taktiez spolu s Darwinovymi principmi sa EVT opiera aj

0 Mendelov zékon dedi¢nosti, ktory hovori o krizeni a mutacii. [1]

1.1 Centralna dogma

Ako uz aj z nazvu evolucné algoritmy (d’alej uz len EA) vyplyva, hlavny princip tychto
algoritmov je evolucia. Evolucia je proces, pri ktorom sa jedinci v priebehu ¢asu menia, a to
v dosledku zmien dedi¢nych, fyzickych ¢i zmien v spravani. Toto vSetko st zmeny, ktoré
umoznia jedincovi lepSie sa prispdsobit’ prostrediu, umoznia mu prezit’ a mat’ viac potom-
kov. [2] EA vyuzivaji mechanizmy inSpirované biologickou evoluciou, ako napriklad rep-
rodukcia, mutacia, rekombinacia a selekcia. Kandidatne rieSenia optimalizaéného problému

hrajt rolu jedincov v populacii a ich vhodnost’ urcuje kvalitu jednotlivych riesent.

I~
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Obrazok 1: Centralna dogma EVT
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Ako uz bolo vysSie spominané, EA sa opieraji o Darwinovu teoériu prirodzeného vy-

beru. Kroky samotného evolu¢ného cyklu st zndzornené na Obrazku 1 a ich popis je nasle-

dujuci:

1.

Definicia parametrov — na zaciatku sa definuji parametre EA, ako st napriklad ria-
diace parametre (napr. vel'kost’ populacie, dimenzia problému,...), ukon¢ovacie pod-
mienky (napr. pocet generécii, ¢asova podmienka ukoncenia,...), definicia ucelove;j

funkcie a iné.

Tvorba novej nahodnej populicie — druhym krokom je vygenerovanie ndhodnej

prvotnej populacie.

Urcenie hodnoty kvality jedincov — v d’alSom kroku sa nova nahodnéa populacia
ohodnoti, a teda ur¢i sa kvalita jedincov bud’ pomocou ucelovej funkcie alebo pomo-

cou hodnoty fitness (modifikovanej ticelovej funkcie, obvykle normalizovane;j). [1]

Vyber jedincov — vyber rodi¢ov, pre tvorbu novych jedincov na zéklade ucelovej

hodnoty alebo inych kritérii.

Tvorba novych potomkov — z vybranych rodic¢ov, ktori boli vybrani v 4. bode evo-
luéného cyklu, sa vytvaraji novi potomkovia a to pomocou kriZzenia. Kazdy algorit-

mus ma svoje Specifické krizenie.

Mutacia novych potomkov — v 5. bode sa vytvorili novi potomkovia, ktori nasledne

prejdi mutaciou podl'a danej pravdepodobnosti.

Urcenie hodnoty kvality potomkov - rovnako ako na zaciatku evolu¢ného cyklu,
kedy sa ohodnotila kvalita jedincov z prvotnej ndhodnej populacie, tak rovnako sa

ohodnotia aj novo vytvoreni potomkovia pomocou ucelovej funkcie.

Vyber najlepsich jedincov — v predposlednom bode sa vyberu ti najlepsi jedinci
z mnoziny rodi¢ov, ako aj z mnoziny potomkov. Pocet vybranych najlepsich jedin-
cov sa rovnd poctu jedincov z prvotnej ndhodnej populécie.

Vymena starej populacie za novu — najlepsi jedinci budua tvorit’ novi populéciu,
a tato nova populacia sa vymeni za pévodnu populéciu. Povodnd (stard) populacia

zanika.

Evolu¢ny cyklus d’alej pokracuje znova od bodu 4 az pokial’ nie st splnené ukoncovacie

podmienky. Od 4. bodu az po 9. bod prebieha tzv. Darwinove koliesko alebo inak povedané,
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Darwinove principy prirodzené¢ho vyberu. V 8. bode je vidiet’, ako do cyklu zasahuje elitiz-

mus (vyber najlepsich jedincov).

1.2 Evolu¢né principy

Metody, ktoré vyuzivaju evoluény cyklus zdiel’aju urc€ité evolucné principy. [1] V najblizsej
Casti textu su tie najhlavnejSie popisané:

------

e Biologicka inSpiracia — EA sa inSpiruju a snazia napodobovat’ spravanie a postupy

biologickych systémov.

e Populaény princip — individudlne prehl'ad4vanie jednotlivych jedincov koordinuje
s ostatnymi jedincami a tym aj s celou populaciou. Vd'aka tomuto sa povazuje evo-

lu¢né prehl'adavanie za tak uspesné. [1]

e Opakovanie vypoctov vhodnosti jedincov — opakovany vypocet vhodnosti sa vy-
konava pre kazdého jedinca v populacii. Vd’aka tomu sa vyhl'adavanie riadi tym, ze

preferuje alebo diskriminuje jedinca s r6znou vhodnostou.

e Opakované generacné vyhPadavanie — generacné vyhl'addvanie napomaha tomu,
aby sa akumulovali jedinci s vysokou vhodnost’ou, inak povedané dochadza ku aku-

muldcii rieSeni s vysokou kvalitou.

e Stochastické a deterministické principy — v behu EA sa nachadzaja stochastické
prvky (napriklad mutdcia ¢i ndhodné vygenerovanie poc¢iatocnej populécie) rovnako

ako aj deterministické prvky.

¢ Koordinacia medzi jedincami — dochadza k urcitej koordinacii (komunikacii) me-
dzi jedincami. Urc¢itym spdsobom si predavajll informécie o vhodnosti jednotlivych

rieSeni pri vybere alebo pri rekombinaénom procese.

1.3 ,No Free Lunch* teorém

Pojem ,,No Free Lunch* teorém (d’alej len NFL) zaviedol David Wolpert spolu s Williamom
Macreadym. Tento teorém je Statisticky vyznamny pre optimalizacné algoritmy, ktory ho-
vori, Ze neexistuje univerzalny algoritmus, ktory dokaze riesit’ vSetky problémy lepSie ako
iné algoritmy. [1, 3] Ako piSe aj Ivan Zelinka vo svojej knihe [4], kazdy algoritmus je vhodny
pre rieSenie roznych typov problémov. Pre niektoré problémy je vhodnejsi algoritmus A, pre

iné problémy zas algoritmus B.
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Obrazok 2 znazornuje o ¢om hovori NFL teorém. Akékol'vek dva optimaliza¢né algo-
ritmy budu ekvivalentné, ak sa ich Gispesnost’ spriemeruje napriek vSetkymi moznymi prob-
lémami. [5] Inak povedané, pre dva rozne algoritmy A a B existuje tol'ko scenarov, kedy
algoritmus A bude Gspesnejsi na dany problém ako algoritmus B a naopak, ze kone¢na prie-

mernd uspesnost’ oboch algoritmov aplikovanych na vsetky mozné problémy bude rovnaka.

Algoritmus A Algoritmus B

UsPESNOST

Priemema
Ospeénost

oooooooooooooooooooooooooooooooooooo

MOZNE PROBLEMY

Obrazok 2: Graf Gispesnosti algoritmu A a B na sadu problémov

1.4 Zakladné pojmy

V nasledujucich podkapitolach st definované jednotlivé pojmy, s ktorymi je mozné sa stret-
nut pri EA. DetailnejSie st rozobrané pojmy ako jedinec, populacia, ucelova funkcia ¢i spe-

cimen.

1.4.1 Specimen

Pri centralnej dogme EVT v kapitole 1.1 sa spomina, Ze na zaciatku EA v kroku €. 2 sa
nahodne vytvori nova populécia. Vytvaranie jedincov tejto populécie sa uskutociiuje na za-
klade urcitého vzoru tzv. specimena. Specimen je teda vzorovy jedinec, ktory hovori o tom
ako ma jedinec populécie vyzerat', uréuje pocet parametrov jedinca. [6, 9] Na zaklade tohto
vzoru sa vygeneruje cela populdcia. Taktiez sa specimen moze vyuzit’ ako korekéné pravidlo
u jedincov, ktori prekrocia hranice prehl'addvané¢ho priestoru. O tomto vyuziti je napisané

v podkapitole 1.4.4.
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1.4.2 Jedinec

Zakladnym clankom populacie je jedinec. Jedinec predstavuje jedno rieSenie daného prob-
lému (kombinaciu argumentov ucelovej funkcie). Ako uz z uloh EA vyplyva, hl'ada sa jedi-
nec s idealnym ohodnotenim tcelovej funkcie, to znamena, ze EA sa snazia najst’ optimalnu
kombinéciu parametrov jednotlivych jedincov. Definicia jedinca zalezi od EA, napriklad
v Genetickom algoritme (d’alej len GA) je jedinec definovany jednym chromozémom a pev-

nou dizkou. [7, 8, 9]

1.4.3 Populacia

Populacia je mnozina jedincov, alebo inak povedané mnozina moznych rieSeni. Populaciu

moézeme reprezentovat’ ako maticu o velkosti N X (D + 1), kde:
e N —pocet jedincov,
e D —dimenzia problému,
e + 1 —predstavuje kvalitu (vhodnost’) daného jedinca (rieSenia).

V nasledujticej Tabulke 1 je ndzorna ukazka reprezentacie populacie v matici, kde
st 4 jedinci v 5 dimenzionalnom priestore a teda velkost’ matice je 4 x 6. Kvalita rieSenia je

predstavend ako vhodnost’ daného rieSenia a teda hodnota fitness.

Tabulka 1: Znazornenie ukazkovej populacie v matici

)4

J1 9,86 2,55 45,99 | 309,28 | -208,33 8,55

J2 8,44 -4,87 | -209,28 | 1291 349,56 | -65,98
J3 45,09 35,09 3,87 -34,77 | 378,78 | -76,34
J4 22,14 120,67 | -309,28 3,09 -0,44 398,44

1.4.4 Hranice prehPadavaného priestoru

Obvykle argumenty tcelovej funkcie mézu nadobudat’ iba urcite hodnoty, dovodom je fyzi-
kalna realizovatel'nost’ ¢i dostupnost’ redlneho objektu. Pre zabezpecenie, aby hodnoty argu-

mentov ucelovej funkcie boli v povolenom rozmedzi sa pouzivaji r6zne metody.

V oblasti EA je Gplne bezné, Ze jedinci sa zhlukuji okolo moZnych rieSeni, a tym padom
moze nastat’ uviaznutie v lokdlnom optime alebo opust’aji vymedzené oblasti moznych rie-
Seni, a tak vznikaja nepripustné rieSenia. V EA existuje vel'a metod, ktoré nahradzaju alebo

edituji jedincov prave preto, aby zabranili vysSie spomenutym situdciam. [9] Takéto
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nahradzanie a edit4cia jedincov moze zvySovat stochasti¢nost’ algoritmov, kedy uz jedinec

nie je uplne vysledkom krizenia. Medzi najpouzivanejSie metody patria:

e Random - jedinec, ktory prekro¢i hranice prehladavaného priestoru, resp. para-
metre, ktoré prekrocia tieto hranice, st nahradené novymi ndhodne vygenerovanymi

parametrami na zaklade specimena, ktory bol popisany v kapitole 1.4.1.

e Clipping — jedinec, ktory prekrocil hranice prehl'adavaného priestoru, resp. len pa-
rametre, ktoré prekrocili hranice su zastavené priamo na hranici. Po¢as EA moze

dochadzat’ k zhlukovaniu jedincov na hraniciach.

e Reflection — ako uz aj z anglického nazvu vyplyva, jedna sa o odrazenie jedinca.
Parameter, ktory by mal prekrocit’ hranice je zrkadlovo odrazeny naspit’ do prehla-

davaného priestoru.

e Periodic - jednd sa o tzv. simuldciu hyper-gule, kedy parameter, ktory prekro¢i hra-
nice z jednej strany, je vrateny o rovnakt vzdialenost’ do prehl'adavaného priestoru

z druhej strany.

V prvom pripade, kedy su parametre nahradené nahodne vygenerovanymi, sa vyskytuje
zvySovanie stochasti¢nosti, v ostatnych troch pripadoch jedinec nie je editovany stochastic-
kymi krokmi, a teda mdze byt povazované, Ze je v maximalnej miere zachovana evolucia

a dynamika populdacie.

1.4.5 Ugelova funkcia a Fitness

Ucelové funkcia moze byt’ akakol'vek funkcia, ktora popisuje dany optimalizaény problém
a najdenie jej globadlneho extrému (minima alebo maxima) je cielom optimaliza¢ného pro-
cesu. Na ucelovu funkciu je tieZ mozné pozerat’ ako na geometricky problém, v tomto pri-
pade vystupom ucelovej funkcie je jej funkéna hodnota na D + 1 rozmernej hyper-ploche.
[10] Prikladom mozZe byt testovacia funkcia Schwefel, zobrazena na Obrazku 3. Funkcia je
komplexna a ma vela lokdlnych minim. Graf zndzoriiuje trojrozmerny tvar danej funkcie.
Funkcia sa zvycCajne hodnoti na hyper-kocke, kde x; € [-500, 500], pre vSetkyi=1, 2, ..., d,
kde d je rovné poctu dimenzii. [11] Viac je o testovani a testovacich funkciach popisané

v kapitole 4.
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Schwefel Function

fx1,22)
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A

!w:}\\‘iﬂ‘

R

Obrazok 3: Geometrické zndzornenie Schwefel testovacej funkcie [11]
Fitness

Hodnota fitness, alebo inak povedané vhodnost’ definuje relativnu ddlezitost” daného riese-
nia. V pripade, kedy je hl'adané globalne minimum, tak jedinec s vysSou hodnotou fitness
znamend lepSie rieSenie. Hodnota fitness moze byt definovana réznymi spdsobmi. [12]

Moze byt definované na zéklade hodnoty ucelovej funkcie nasledovne:

Fi=(1+€)*fmax_fi (1)

F; —hodnota fitness jedinca 1,

fi — hodnota ucelovej (penalizacnej) funkcie i-teho jedinca,
® fmax— najvicsia zaznamenana hodnota ucelovej (penalizacnej) funkcie,

e ¢ —je velmi mald hodnota aby sa zabranilo tomu, Ze hodnota fitness F; nadobudne

hodnotu 0.

1.5 Zastupcovia EVT

Evolu¢né algoritmy sa inSpiruju prirodzenymi procesmi v prirode. Su to optimaliza¢né al-
goritmy, ktorych ciel je prehl'adat’ priestor a najst’ globalne optimum. Vyznacuju sa vysokou
robustnost'ou a v§eobecne dokéazu riesit’ vel'ka radu problémov. [13] Medzi dve najzaklad-

nejsie skupiny EA patria klasické a rojové EA.
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1.5.1 Klasické evolu¢né algoritmy

Medzi klasické a najznamejSie EA, okrem inych, patri s ur€itostou aj GA ¢i Diferencidlna
Evolucia (d’alej len DE). V nasledujacich podkapitolach sa nachadza popis jednotlivych al-

goritmov, ich zakladné principy a existujice varianty.

1.5.1.1 Geneticky algoritmus (GA)

GA je jeden z najznadmejsich a z historicky najstarSich EA, ktory priamo mimikuje evoluciu
potomkov pomocou vyberu rodicov a ich krizenia. Typickym rysom GA je, Ze pracuju s bi-

narnym kdédovanim parametrov jedincov. [14, 15]
Zikladna terminologia

Na Obrézku 4 je mozné vidiet’ zdkladna terminologiu genetického algoritmu. Zelenou far-
bou je znazorneny gén, ktory predstavuje jeden parameter jedinca. Cervenou farbou je zna-
zorneny retazec jednotlivych génov, ktory sa nazyva chromozom a predstavuje jedného je-

dinca. Populacia, znazornena fialovou farbou je potom mnozina takychto chromozémov.

\ | CHROMOZOM |

Jedinec 1 1 1] 0 1 1 0

Jedi 2 0 1 1 1 1] 0
edinec GEN
Jedinec 3 1 1 0 1 1] 0
Jedinec 4 1 1] 1 1 1 0

\ / | POPULACIA |

Obrazok 4: Zakladna terminoldgia GA

Rovnako ako aj u inych algoritmov, aj tu sa vyskytuje hodnota fitness, ktora vyjadruje

vhodnost’ jedinca a je to pretransformovana hodnota ucelovej funkcie.

Podrla stavového diagramu, ktory je znazorneny na Obrazku 5, je mozné vidiet’ zakladne
kroky algoritmu. Na zaciatku sa ndhodne vygeneruje pocCiatocna populacia. Ako nasledujuci
krok je ohodnotenie tychto rieSeni. Pod ohodnotenim je myslené urcenie hodnoty fitness

jedincov v poiatoénej populacii. Dal§im krokom je selekcia. Jedna sa o vyber jedincov
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z populacie pre operacie krizenia a mutéacie. Selekcia sa moze uskutoCnit’ réznymi me-
todami. Medzi tieto metddy patri ruletové pravidlo, poradova selekcia (rank selection) ¢i
napriklad selekcia zaloZena na sutazi (tournament selection). Tieto pravidla daji Sancu aj
jedincom s nizSou hodnotou fitness, ako keby sa rovno vybrali dvaja jedinci, ktori maja naj-
vacsiu hodnotu fitness. Aj jedinec s nizSou hodnotou fitness moze mat’ vhodnu Struktiru

parametrov.

Vygenerovanie
nahodnéj populacie

‘ Vyhodnotenie fitness }17

v

| Selekcia |

!

Krizenie

!

‘ Mutacia ‘

Ukonéovacie kritéria
splnené?

Nig

Ano

o
f \]
\ ]

S

Obrazok 5: Stavovy diagram GA

Po tispesnom vyberu rodi¢ov dochadza k reprodukcii novych potomkov, a to na za-
kladne krizenia a mutacie. Znova existuje viacero technik krizenia, ako napriklad jednobo-
dové, dvojbodové, viacbodové ¢i uniformné. Priebeh jednobodového krizenia je zndzorneny
na Obrazku 6. Dvojbodové a viacbodové krizenie prebieha obdobne. Uniformné krizenie

funguje na principe, kedy kazdy gén z prvého rodi¢a ma 50% pravdepodobnost’, Ze bude
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vybrany do potomka. Ak gén z prvého rodica nie je vybrany, nasledne do potomka je vy-
brany gén z druhého rodica. Takymto spésobom sa postupne prejde vSetkymi génmi rodicov

a vytvoria sa potomkovia.

Rodié 1 1 0 1 1 1 0 1 1] ] 1 1 0 Potomok 1
—
] ><
Rodi¢ 2 1 0 i} 1 0 0 1 0 1 1 0 0 Potomok 2
Bod kriZenia

Obrazok 6: Jednobodové kriZzenie

Po krizeni prichadza na rad mutécia, ¢o v tomto pripade znamena len inverzia ndhodne
vybranych bitov. Rovnako ako krizenie, tak i mutdcia sa moze vykonavat’ rdznymi techni-
kami. Medzi tieto techniky patri napriklad jednobodova, dvojbodova ¢i viachodovd mutécia.

K mutécii nemusi nutne dochadzat’ v kazdej generacii, ¢i u kazdého jedinca.

Existuju aj r6zne modifikacie ¢i varianty tohto algoritmu, ako napriklad paralelny GA
[16], Messy GA [17], Hybridny [18], Micro GA [19], Steady State GA [20] a r6zne iné.
Castym dévodom vzniku tychto modifikacii je zvysenie robustnosti, &i zlepenie konvergen-

cie.

1.5.1.2 Diferencidalna evolucia (DE)

Dal$im vel'mi znamym algoritmom je Diferencidlna Evolicia. Od GA sa odliSuje tym, Ze
jednotlivé procesy krizenia a mutacie st uskuto¢iiované ako vektorové operacie. [21] DE sa
vyznacuje tym, ze ma vel'mi netradi¢ny tzv. workflow, pretoze na rozdiel od inych EA,
kroky selekcie, kriZzenia a mutéacie prebiehaji v opacnom poradi. Ako prva prebehne muta-

cia, nasledne kriZzenie a ako posledna selekcia.

DE ma Styri vstupné parametre, a to maximalny pocet generdacii (Gmax), velkost populd-
cie (NP), mutacnu konstantu (F) a prah kriZenia (CR). [22] Na Obrazku 7 je stavovy diagram
DE, ktory zobrazuje jednotlivé kroky algoritmu.
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Vygenerovanie i )
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Obrazok 7: Stavovy diagram DE

1.5.2 Rojové algoritmy

Algoritmy zaloZené na rojoch sa za posledné desat’rocCie tesia Coraz vacsej popularite. Patria
medzi jedny z najskiimanejSich heuristik z oblasti evoluénych vypoctovych technik. [22]
Tieto algoritmy maju spolo¢né to, Ze sa v nich nenachédza ziadne centralizované riadenie
a funguju Cisto len na predavani si informacii a komunikacii medzi jedincami. V nasleduja-
cich podkapitolach si niektoré najzndmejsie stru¢ne popisané, ako napriklad Particle Swarm
Optimization (PSO), Ant Colony Optimization (ACO) a Artificial Bee Colony (ABC) algo-
ritmus. V 2. kapitole je nasledne dokladne rozobrany algoritmus SOMA, ktory je predmetom

tejto diplomovej prace a ktory tieZ spadd medzi rojové EA.

1.5.2.1 Optimalizacia roju castic (Particle Swarm Optimization — PSO)

PSO sa inSpiruje a simuluje chovanie roju vtakov (ryb). Jedno rieSenie algoritmu a teda je-
dinec sa nazyva Castica. Kazda Castica ma nasledujice parametre: aktualnu polohu, rychlost
a pamdt doposial najlepsSieho uspechu pri hladani (doposial’ najlepsiu najdent polohu). [23]
Tieto Castice sa pohybuju po priestore, spolu medzi sebou komunikuju a predavaju si infor-

macie o ich ispechoch. PSO algoritmus sa da jednoducho zhrnut’ v nasledujtcich krokoch:
1. Vygenerovanie ndhodnej pociato¢nej populacie.
2. Kazdej castici je v prvej iteracii nastavena rychlost’ na hodnotu 0.
3. Vypocita sa hodnota fitness (z pozicie kazdej jednej Castice).

4. Castica s minimalnou alebo maximalnou hodnotou optima (zalezi od optimalizag-
ného problému) ulozi svoju aktudlnu polohu do spolo¢nej paméte populacie. Téato

hodnota nazyva gBest (global best).
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5. Kazda Castica zist'uje, ¢i jeho aktualna poloha nie je lepSia ako jeho doteraz najlepsia
najdena. Ak je tomu tak, aktualizuje svoju doposial’ najlepSiu najdent poziciu na

aktualnu. Tato hodnota sa nazyva pBest (personal best).

6. Kazda Castica upravi svoj vektor rychlosti a poziciu. Objavuju sa tu 2 tendencie cho-
vania, ato kognitivne (Castica smeruje k svojmu najlepSiemu rieSeniu) a socialne
(Castica smeruje ku globalnemu najlepSiemu rieSeniu).

7. Znova sa pokracuje bodom 3 az kym nie st splnené ukoncovacie podmienky.

Vyhodou PSO je jednoducha implementécia a rychla konvergencia k optimu pre Sirokti

skalu ucelovych funkcii. [24] Konvergencia je znazornena na Obrazku 8. Na lavej strane

obrazku je vidiet’ rozloZenie Castic v priestore v pociatku algoritmu a na pravej strane ob-

razku rozloZenie Castic v priestore po skonceni algoritmu.

oy E’ AN\
e
e ®

Obrazok 8: Castice v 3D priestore v iteracii 0 az N [23]

1.5.2.2 Optimalizacia mravcéej kolonie (Ant Colony Optimization — ACO)

Algoritmus sa inSpiruje a simuluje spravanie mravcej kolonie pri hl'adani potravy. Prvy al-
goritmus mravce] kolonie navrhol v roku 1992 Marco Dorigo a predstavil ho vo svojej di-
zertacnej praci. [25] Princip tohto algoritmu spociva v tom, ze mravci si znackuji pomocou
feroménov cestu k potrave. Cim viac mravcov prejde po danej trase, tym intenzivnejsi za-
pach feromoénov ostdva. Nasledne d’alsi mravci, ktori hl'adaji potravu sa uberaju cestou kde

je najintenzivnejsi zapach, pretoze je to znamenie, ze je tam dobry zdroj potravy. [25, 26]

Mravci sa pri hl'adani potravy musia vyhybat’ réznym prekazkam, z toho dévodu vznika
viac tréas, ktorymi sa dokazu dostat’ ku zdroju potravy, pri¢om si vyberaji najkratsiu trasu.
Z toho dovodu algoritmus ndjde vyuzitie pri hl'adani dobrych ciest v grafoch, napriklad u

problému obchodného cestujuceho. Obrazok 9 vyobrazuje popisované spravanie mravcov.
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Obrazok 9: Spravanie mravcov pri hl'adani potravy

1.5.2.3 Algoritmus umelej vcelej kolony (Artificial Bee Colony — ABC)

ABC je inSpirované spravanim vciel pri hl'adani potravy. Funguje na principe kolektivnej
inteligencie véelich rojov. Tento model vyvinula Valery Tereshko. Hovori o tom, Ze roj sa
skladé zo zamestnanych vciel, vyckavajucich vciel v le a zo nezamestnanych véiel hl'adaju-
cich potravu. [27] Zamestnané vcely nosia informdcie o zdroji potravy, kde aktualne tazia
a zdiel'aju tieto informécie s ostatnymi vcelami ¢akajiicimi v uli. Nezamestnana vcela je
takd, ktora eSte len hl'ad4 zdroj potravy kde by tazila. Kazdy zdroj potravy je ohodnoteny
hodnotou fitness. Vhodnost’ jednotlivych zdrojov sa pocita na zaklade vzdialenosti od ula,
bohatstva zdroja, obt'aznosti ziskania bohatstva tohto zdroja a iné. Takyto zdroj potravy
v oblasti optimaliza¢nych tloh predstavuje jedno moZzné rieSenie optimalizacného problému.
Kvalita rieSenia je zhodna s mnozstvom nektaru v danom zdroji. Velkost’ populécie udava
pocet zamestnanych vc¢iel. Nezamestnané vcely nemaju priradené stiradnice rieSenia, ale iba
nahodne hl'adaji nové rieSenia. [28] Rovnako ako ACO aj algoritmus ABC sa hodi na prob-
1émy, kde sa hl'adaji dobré cesty v grafe.

1.6 Ciele EVT

Na rozdiel od deterministickych algoritmov, evolu¢né algoritmy nedokézu zarucit’ ndjdenie
optimalneho rieSenia, avSak aj napriek tomu dokazu dosahovat’ akceptovatel'né vysledky,
dokonca aj v pripadoch, kedy deterministické algoritmy alebo aj iné zlyhavaji. Na zaklade
mnohych uskuto¢nenych testov na redlnych tcelovych funkcidch a testovacich funkciach,
sa da konStatovat’, Ze evolucné algoritmy s ve'mi vykonné a vhodné pre globalnu optima-

liz4ciu. [6, 29]
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Cielom EVT je za pomerne kratky ¢as dosiahnut’ optimalne rieSenie. M6zu vSak nastat’
neziaduce situdcie ako napriklad uviaznutie v lokdlnom optime, ¢o mdze mat’ za pricinu, zZe

nie je mozné najst’ globalne optimum.

Pomocou EVT sa moézu riesit’ zlozitejSie optimalizatné problémy, komplexné prob-
1émy, ¢i multi-kriteridlne optimalizané problémy. Pouzitie algoritmov, ktoré vyuzivaju evo-
lu¢né techniky je vel'mi Siroké ako napriklad v odvetvi informatiky, priemysle, doprave, le-

karstve, atd’. [1]
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2 SAMOORGANIZUJUCI SA MIGRACNY ALGORITMUS

SOMA, tzv. samo-organizujuci sa migracny algoritmus vyvinul a publikoval pan Profesor
Ivan Zelinka v roku 1999. Rovnako ako ostatné rojové EA spomenuté v kapitole 1.5.2, aj
SOMA je zalozend na modeli socialnej kooperacie a komunikécie medzi jedincami pri rie-
Seni optimalizacného problému. Algoritmus pracuje s vektormi a vektorovymi operaciami.
Ako kazdy iny EA aj SOMA si zakladé na principe evolu¢ného cyklu, ktory je nazyvany
ako migracné kolo, kedy na konci tohto kola vznikd nova populéacia. Rozdielom od klasic-
kych EA je, ze pocas migra¢ného kola nevznikaji novi potomkovia, ale pdvodni sa presu-
vaji pomocou skokov v prehl'adavanej oblasti. Vd’aka tomu, ze napodobuje chovanie sku-

piny inteligentnych jedincov sa SOMA radi medzi rojové EA. [4, 30]

2.1 Principy

Rovnako ako aj iné¢ EA, aj SOMA sa riadi urCitymi riadiacimi a ukoncovacimi parametrami.

V nasledujtiicej Tabul'ke 2 sa nachadzajii parametre, ktoré ovplyviiujii samotny beh a vy-

sledky algoritmu.
Tabulka 2: Zoznam parametrov algoritmu SOMA

Paramete Dopo ; \YAY: ) Dara
PathLength [1,1; 5>] Riadiaci
step [0,11; PathLength] Riadiaci
PRT [0; 1] Riadiaci
D Urcené optimalizaénym problémom | Riadiaci
PopSize [10; definuje uzivatel’] Riadiaci
Migracia [10; definuje uzivatel’] Ukoncovaci

Popis jednotlivych parametrov:

e PathLength — dizka cesty,

e step — velkost kroku,

e PRT — perturbdcia,

e D — dimenzia problému,

e PopSize — velkost populécie,
e Migrdcia — pocet opakovani,

Na zaciatku algoritmu je vygenerovand nahodné populéacia podl'a rovnice 2, tak aby boli

zachované hranice prehl'addvaného priestoru.
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Jedinec; = x° + rand|0, 1] * (x}ligh —x{°) )
. x]-loW — najniz8ia hodnota hranic j-teho atributu
o XM najvyssia hodnota hranic j-teho atributu

]

e rand][0, 1] — ndhodne vygenerované ¢islo od 0 po 1 s rovnomernym rozdelenim

2.1.1 Zakladné pojmy

V tejto podkapitole su popisané zakladné pojmy a terminologie algoritmu SOMA, ako je

napriklad Leader, perturbdcia a perturbacny vektor.

2.1.1.1 Leader

Vsetci jedinci v populécii sa ohodnotia a jedinec s najlepSou vhodnost'ou je zvoleny za
Leadra. Leader sa pouziva len v niektorych variantaich SOMA algoritmu, napriklad vo va-
riante All To One a All To One Rand. Medzi varianty, ktoré nemaji Leadra patria varianty
All To All a All To All Adaptive. BliZsi popis variant SOMA algoritmu sa nachadza v kapi-
tole 2.2.

2.1.1.2 Perturbdacia

V klasickych EA dochadza pocas evolu¢ného cyklu k mutécii. V pripade SOMA algoritmu
sa mutacia nazyva tzv. perturbdciou. Nazov je odliSny z toho doévodu, Ze nedochadza do-
slova k mutovaniu jedincov, ale migracia jedinca je nahodne preruSovana. Riadiaci parame-
ter PTR vyjadruje to, ako silna perturbacia prebehne a teda, kol’ko parametrov jedinca bude
pozmenenych. Dal§im novym terminologickym vyrazom je perturbaény vektor PRTVector,
ktory sa generuje na zédklade PRT parametra. PRTVector sa generuje pre kazdého jedinca
zvlast a v kazdom migra¢nom kole novy. Tento vektor je definovany na zaklade nasleduju-
cej rovnice 3:

1, ak randj < PRT

PRTVect -={
ector; 0, inak

prej=1,2,..,D 3)

Pre kazdy parameter jedinca je generované ndhodné Cislo. Ak toto ndhodne vygenero-
vané Cislo je menSie ako hodnota PRT parametra, ktord bola nastavena na zaciatku pred
spustenim algoritmu, tak je danému prvku perturbacného vektora priradend hodnota 1. Ak
nahodne vygenerovana hodnota je véc¢sia ako hodnota PRT parametra, tak danému prvku sa

priradi hodnota 0 v perturbatnom vektore. [30] Pre lahSie pochopenie je uvedeny
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nasledujuci priklad: je dany jedinec, ktory ma 5 parametrov, na zaciatku algoritmu parameter
PRT bol nastaveny na hodnotu 0,4. V Tabulke 3 v Pavom stipci sa nachadzaj nahodne vy-
generované hodnoty pre jednotlivé parametre jedinca a v pravom stipci st priradené hodnoty

perturbacného vektora podl'a rovnice 3.

Tabul’ka 3: UkdZzka pertur-
bac¢ného vektoru

ana DR octo

0,777 0
0,378 1
0,119 1
0,876 0
0,099 1

2.1.1.3 KriZenie

Rovnako ako aj muticia tak ani kriZzenie v algoritme SOMA neprebieha ako u klasickych
EA. Pri pohybe jedinca po hyper-ploche (pomocou diskrétnych skokov) vznika tzv. sekven-
cia potomkov, z ktorej preZije len ten najlepsi. Rozdiel od klasickych EA je, ze vznika cela
sekvencia potomkov od jedného jedinca a nie len dvaja potomkovia ako je to napriklad

u GA.

Jedinec sa pohybuje v diskrétnych skokoch smerom k Leadrovi, ale zaroven je ovplyv-
neny hodnotou PRTVector. V kazdom skoku sa vypocitava aj vhodnost’ novych potomkov.
Jedinec si pri svojom putovani potom uchovava suradnice potomka s najlepSou vhodnost'ou.
Najlepsi potomok vstupuje do d’alSieho migracného kola. Takyto pohyb je zndzorneny aj na

Obrazkoch 10 a 11 na zéklade varianty algoritmu. Pohyb sa riadi na zéklade rovnice 4.

xSt =l + (xf; — xf;) =t * PRTVector; 4)
. x{f]*l — nova pozicia i-teho rieSenia pre iteraciu k+1
. x{f ; — aktualna pozicia i-teho rieSenia

. x,’i ;j — pozicia Leadra pre iteraciu k
e t—krok z i-teho rieSenia k Leadrovi generovany z <0, pathlLength>

e PRTVector; — generuje sa pre kazdy novy ¢ skok, udava smer pohybu jedinca
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2.1.2 Pseudokod

Samotny algoritmus SOMA je vel'mi jednoduchy na implementaciu a dalo by sa ho zhrnat’

do tychto 5 krokov:
1. Definicia riadiacich a ukonCovacich parametrov.
2. Tvorba pociatocnej populacie.
3. Migracné kola.
4. Testovanie ukoncovacich parametrov.
5. Zastavenie algoritmu. Vystupom algoritmu je najlepSie najdené rieSenie.

Nasledujtice Pseudokdd 1 symbolicky popisuje jednotlivé kroky a funkcionality zaklad-
nej varianty algoritmu SOMA - All To One.

Vstupy:
e x —nahodne vygenerovand populécia na ziklade specimena
e nastavenie riadiacich a ukon€ovacich parametrov
e definovanie fi.. — G¢elovej funkcie, ktora vracia vhodnost' aktualneho rie$enia

pre ¢ < Migracerob:
selekcia najlepsieho rie$enia z populacie — Leadra
pre j < PopSizerob:
vyber j-teho jedinca z populécie
vypocitaj nové pozicie podl'a rovnice 4
uloZ si najlep&ie néjdene rie$enie do novej populécie
ak je splnen in4 ukontovacia podmienka tak:
zastav algoritmus

Vystup: Najlepsie ndjdené riesenie.

Pseudokdd 1: Algoritmus SOMA

2.2 Varianty

V nasledujiicom texte su rozobrané Styri zékladné stratégie navrhnuté v oficidlnom koncepte
algoritmu SOMA. Stratégie migracii st nasledovné: All to One (ATO), All To One Random
(ATR), All To All (ATA) a All To All Adaptive.

2.2.1 VSetci k jednému (All To One)

Na zaciatku pred migréaciou je zvoleny tzv. Leader. Je to jeden jedinec, ktory sa aktualne

nachadza na najlepSej pozicii na hyper-ploche (v najhlbsej alebo v najvysSej pozicii na
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hyper-ploche) oproti ostatnym jedincom. Nésledne ostatni jedinci postupne jeden po druhom
migruju prave k tomuto zvolenému Leadrovi. Migracia vyzera nasledovne. Jedinec migruje
k Leadrovi tak, Ze robi skoky o velkosti step. Nasledne sa vrati na svoju Startovnu poziciu
a zapaméta si miesto, kde naSiel najlepSiu poziciu na hyper-ploche pocas jeho migracie.
Rovnako postupuju aj ostatni jedinci. Ak uz vSetci jedinci vykonali migraciu, na zaver sa
kazdy jedinec presunie na svoj najlepsi extrém, ktory pri migracii nasiel. Tymto kon¢i mig-
racné kolo, znova sa voli zo vSetkych jedincov Leader a postup sa opakuje ako bol uz vyssie

popisany. Nazorna ukaZka migracie je na Obrazku 10.
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Obrazok 10: Princip stratégie All To One, zeleny bod predstavuje Leadra a ostatné body

su jedinci v populacii, stav pred migraciou vlavo a stav po migracii vpravo [31]

2.2.2 VSetci k jednému nahodne (All To One Random)

V tejto stratégii je Leader zvoleny ndhodne a nie na zékladne hodnoty ucelovej funkcie, ako
to bolo pri predchadzajticej stratégii. Okrem iné¢ho kazdy jedinec ma svojho Leadra ndhodne
zvoleného zvlast. V praxi by tato stratégia vyzerala nasledovne: je dany jedinec, ndhodne sa
zvoli Leadra zo zvyS$nej populécie. Jedinec vykona migréciu, vrati sa na Startovnl poziciu
a pamadta si svoju najlepSiu najdenti poziciu pri migracii. Takto rovnako budu migrovat’ aj
ostatni jedinci s tym, Ze pre kazdého jedinca sa voli ndhodne novy Leader. Na zaver, ked’
vSetci jedinci vykonali migraciu, sa presunil na svoje najlepSie ndjdené extrémy a konci

jedno migracné kolo.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 31

2.2.3 VSetci ku vSetkym (All To All)

Jedna z menej sofistikovanych stratégii, kde neexistuje Leader. Oproti predchadzajucim
dvom stratégiam je vypocCtovo narocnejsia, avSak dochadza k vacsej exploracii. Stratégia
vyzera nasledovne: jedinec migruje postupne ku kazdému jedincovi zo Startovacej pozicie.
Po tom, ¢o dokonc¢i migraciu, vrati sa na Startovnu poziciu a paméta si svoju najlepsSiu pozi-
ciu, ktort pri migréaciach k jednotlivym jedincom nasiel. Ked dokoncia migraciu vsetci je-
dinci, tak sa nasledne presunu na svoje najlepsie najdené extrémy a tym konci kolo migracie

a moze zaCat’ d’alSie. Na obrazku 11 sa nachddza nazorné ukdzka spominane;j stratégie.
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Obrazok 11: Princip stratégie All To To All, zeleny bod predstavuje Leadra a ostatné

body su jedinci v populacii, stav pred migraciou vl'avo a stav po migracii vpravo [31]

2.2.4 Adaptivne vSetci ku vSetkym (All To All Adaptive)

Tato stratégia je velmi podobna stratégii All To All, ale s tym rozdielom, Ze jedinec pri
svojich migraciach ku zvySnym jedincom sa nevracia na Startovaciu poziciu, no pri migracii
k danému jedincovi sa vrati na poziciu, kde nasiel najlepSiu poziciu. Z tejto pozicie preitho
najlepSieho najdeného extrému Startuje migraciu k d’alSiemu jedincovi z populécie a algorit-

mus sa rovnako opakuje pre vSetkych jedincov.

2.3 Aplikacie

V nasledujtcich podkapitolach su stru¢ne predstavené niektoré z aplikacii algoritmu SOMA.
Algoritmus svoje vyuzitie nasiel ako v redlnom svete, tak aj vo virtudlnom svete a to napri-

klad v hrach ¢i v grafike.
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2.3.1 InZinierske aplikacie
Langmuirova sonda

Jednou z aplikacii v redlnom svete je vyuzitie algoritmu SOMA pre vyladenie Langmuirove;j
sondy. Algoritmus bol vyuzity pre automaticky odpocet strnastich Fourierovych vyrazov vo
vysokofrekvenénom tvare viny. Langmuir su diagnostické nastroje, ktoré sa pouzivaju na

stanovenie idnovej hustoty a distribucie elektronovej energie v plazmovych procesoch. [32]

Na spominany problém bolo uZ v minulosti pouzité Simulované Zihanie ako aj Diferen-
cialna Evolucia. Z tohto dovodu sa SOMA spolu so Simulovanym Zihanim a Diferencialnou
Evoluciou vykonnostne porovnavali a SOMA jednoznacne prekonala oba spominane algo-

ritmy.

Kvantovanie farieb

Kvantovanie farieb je bezna technika spracovania obrazu na znizenie poctu zretel'nych farieb
v obraze. Vyber farieb, ktoré tvoria farebna paletu je narocné, pretoze urcuju vyslednu kva-
litu obrazu. Na GECCO 2020 (Genetic and Evolutionary Computation Conference) bol pred-

staveny novy kvantiza¢ny algoritmus zaloZeny na algoritme SOMA. [33]

2.3.2 Aplikacie v hrach
Tic Tac Toe

Hra zalozena na principe tzv. PiSkvoriek. Je dostupna ku stiahnutiu na Google Play. Bol to
vedecky experiment, kde bola SOMA ako evolu¢ny algoritmus vyuZita v tejto hre pre pre-
hl'adévanie stavového priestoru. Hra¢ maé teda za spoluhraca algoritmus SOMA. Vyhra ten
hréa¢, ktory ma ako prvy 5 rovnakych symbolov (kriziky alebo krizky) pod sebou, vedla

seba alebo v diagonalnom smere. [32, 34]

StarCraft: Brood War

Dalsim experimentom bola strategické hra, ktora je ndzornou ukazkou ako dokaze program
zaloZeny na evolu¢nych algoritmoch nahradit’ ¢loveka v strategickej hre. V hre sa nachadza
vyuzitie nekonvenénych technik ako napriklad evolu¢ny vypocet, ale aj klasické techniky
umelej inteligencie. V spominanej hre je umelo vytvoreny hrac, ktory je kombinéciou roz-

hodovacieho stromu a algoritmu SOMA. Poskytuje tak efektivny a koordinovany pohyb
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jednotiek po bojovej krajine. Tento vyskum ukazal potencionalny prinos evolu¢nych vypoc-

tov aj v oblasti strategickych hier. [32]
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3 MODERNE VARIANTY ALGORITMU SOMA

Rovnako ako iné rojové algoritmy, tak aj SOMA sa v priebehu rokov neustale vyvija a snazi
sa vylepsit’ si vykonnost. Vd’aka tomuto trendu vznikli mnohé pokrocilejSie verzie prispo-

sobujtce sa problémom, ktoré riesia.

Vzniklo mnoho variant algoritmu, medzi ktoré patri napriklad C-SOMGA, ktora vyu-
ziva vyhody genetického algoritmu a funkcii SOMA na rieSenie obmedzenych nelinearnych
problémov. Dalsia hybridizacia, ktora stoji za zmienku bola CSOMA, ktora je kombinaciou

SOMA pristupu a Kulturneho algoritmu. [35]

V nasledujucich podkapitolach je zadefinovanych niekol’ko modernych a pomerne no-
vych variant algoritmu SOMA, ktoré vznikli v poslednych rokoch. Popisana je napriklad
T3A SOMA (Team To Team Adaptive), ktord bola predstavend v roku 2019, Pareto SOMA,
rovnako publikovana v roku 2019, ESP — SOMA (The Ensemble of Strategies and Pertur-
bation Parameter) publikovana v rovnakom roku, ¢i SOMA — CL (with Clustering-aided

Migration), ktora bola predstavena v roku 2020.

3.1 T3A SOMA (Team To Team Adaptive)

T3A SOMA bola publikovana v roku 2019 [35] a testovana v rdmci CEC 2019 100 digits

competition, kde ziskala 4. miesto z celkového poctu 38 algoritmov.

Pociato¢na populdcia sa generuje rovnako ako v zdkladnej verzii SOMA, a to na zaklade

rovnice €. 2, ktoré bola popisana v kapitole 2.1.1.1.

ygenerovanie
nahodnej

populacie

Ukontovacie NIE
kritéria — Organizacia —>| Migracia |—} Aktualizacia
spinené?

lm
o

Obrazok 12: Stavovy diagram T3A SOMA
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Dalej sa algoritmus T3A SOMA sklada z troch hlavnych procesov, ktoré sa opakuju,
a to organizacia, migracia a aktualizacia, ako je zndzornené v stavovom diagrame vysSie na

Obrazku 12.

V nasledujtcej podkapitolach st popisané spominané tri hlavné procesy T3A SOMA

algoritmu.

3.1.1 Organizacia

V procese organizacie dochadza ku dvom hlavnym c¢innostiam a to ku vyberu jedincov,
ktory sa budu pohybovat’, tieZ nazyvany ako migranti a ku vyberu Leadra. Samotny proces
organizacie prebiecha vel'mi jednoducho a tento proces je zndzorneny na Obrazku 13. Na
zacCiatku sa ndhodne vyberie m jedincov z populacie a z tychto m jedincov sa vyberie n naj-
lepsich jedincov, kedy plati, ze n <'m. Tito jedinci sa stavaju migrantmi. Pre vyber Leadra
funguje obdobny proces, kedy ndhodne je vybranych £ jedincov z populacie a najlepsi jedi-
nec z tychto k jedincov sa stdva Leadrom. Nasledne vybrany migranti sa pohybuju k vybra-

nému Leadrovi. [35]

random selection @

the best one

Migrants Lcadc

Obrazok 13: Proces organizacie [35]

Moéze vSak nastat’ situdcia, kedy zvoleny Leader je aj jednym z migrantov, ako tomu je
aj na Obrazku 13. Je samozrejmost'ou, Ze ak nastane takato situécia, takyto jedinec vyne-

chava proces migracie.
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Dolezitou ulohou procesu organizécie je preskimanie sl'ubnych pod-priestorov. Ak
hodnoty m, n a k st rovnaké ako vel'kost’ populacie, vtedy sa algoritmus sprava ako klasicky
algoritmus SOMA All To One. Avsak ak hodnoty m, n a k s r6zne od vel'kosti populéacie
a teda mensSie ako je vel'kost populacie, no st to vécsie Cisla, tak algoritmus prehl'adava
v mensSich pod-priestoroch, a tym sa teda zameriava na najlepsiu skupinu jedincov v popu-
lacii. Takéto pocinanie vazne vplyva na rozmanitost’ populacie pocas toho, ako algoritmus
prechadza migra¢nymi kolami. V opa¢nom pripade, kedy by hodnoty m, n a k boli nizsie
¢isla, dochédzalo by k tomu, ze algoritmus hl'add vo velkom priestore a to by bolo vel'mi
neefektivne. Takymto nastavenim algoritmus zisti rychlo a pomerne presne polohu global-
neho extrému ak sa jedna o jednoduché funkcie a maly pocet dimenzii. Avsak pre kom-

plexné funkcie a vel’ky pocet dimenzii, algoritmus moze uviaznut’ v lokdlnom extréme. [35]

3.1.2 Migracia

V pdvodnej verzii algoritmu SOMA migracia prebicha tak, Ze jedinci sa pohybuju k Lead-
rovi podl'a stanoveného pevného kroku step aZ kym nedosiahnu hodnotu predom danej dizky
trasy pathLength. Rovnako ako aj tieto dva parametre, aj parameter PRT je pred zacatim
nastaveny na pevna hodnotu. Tieto parametre patria medzi riadiace parametre a s nastavené

na zacCiatku pred samotnym spustenim algoritmu.

V pripade T3A SOMA algoritmu, PRT je adaptivnym parametrom, voc¢i ktorému algo-
ritmus SOMA vykazuje velki citlivost. Cim hodnota tohto parametru je blizsie k hodnote
1, tym m4 jedinec vic¢siu tendenciu pohybovat sa prave priamo k Leadrovi. V opa¢nom pri-
pade, kedy parameter sa blizi k hodnote 0, tak jedinec mé tendenciu prieskumu okolia. [35]
Z tohto dovodu T3A SOMA zacina na nizkej hodnote PRT parametra a nasledne sa zvysSuje
o pocet migra¢nych kol podla nasledujucej rovnice 5:

FEs
MaxFEs

PRT = 0,05 + 0,90 (5)

e FEs — aktualny pocet ohodnoteni ucelovej funkcie

e MaxFEs — maximalny pocet ohodnoteni ucelovej funkcie

Rovnako ako PRT, aj parameter step v tomto pripade je adaptivny. Velkost” kroku je
redukovand podla rovnice ¢. 6. Tato redukcia sa robi z dovodu, ze T3A sa snazi objavit’
sl'ubné pod-priestory, a preto treba aby hodnota parametru step bola nizsie ¢islo. V pripade,
ze step nadobuda vacsiu Ciselnu hodnotu, rychlost’ algoritmu sa zrychli a zniZi sa pocet ohod-

noteni ucelovej funkcie.
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FEs

step = 0,15 — 0,08
MaxFEs

(6)
e FEs — aktudlny pocet ohodnoteni ucelovej funkcie

e MaxFEs — maximalny pocet ohodnoteni ucelovej funkcie

Dal$ou odlisnostou je, Ze pocet skokov je fixny, a teda neviaZe sa na parameter pathLen-
gth, ako tomu je v klasickej verzii SOMA. To znamena, ze kazdy jedinec sa pohybuje sme-
rom k Leadrovi o Njumps (N skokov) a v tychto bodoch doskoku je jedinec ohodnoteny
fitness funkciou. [35]

3.1.3 Aktualizacia

Proces aktualizacie prebieha rovnako ako u klasického algoritmu. Pohybujuci sa jedinec si
pocas svojho putovania zapaméita svoju najlepsiu poziciu, ktort na konci putovania porovna
s povodnou poziciou. Ak nova pozicia je lepsia ako povodna, tak povodna je nahradena no-

vou poziciou.

3.1.4 Pseudokod

Pre l'ahSie predstavenie fungovania algoritmu sa pozrite na nasledujuci Pseudokod 2:

Vstupy:
e Néhodne vygenerovana populdcia na zéklade specimena
e Ohodnotenie jedincov v po€iatotne] populécii
e Nastavenie riadiacich a ukonCovacich parametrov

pokial’ ukoncovacie podmienky nie st splnené rob:
aktualizuj PRT a step
vyber migrantov
pre i = 1 aZ poCet migrantov rob:
vyber Leadra
ak migrant nie je Leader rob:
migrant ska€ k Leadrovi
skontroluj neprekro€enie hranic
prepotitaj funkciu fitness
aktualizuj najlep$iu ndjdend poziciu migranta

Vystup: Najlepsie ndjdené rieSenie.

Pseudokéd 2: Algoritmus T3A SOMA
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3.2 Pareto SOMA

Pareto SOMA bola publikovana v roku 2019 [36] a testovana v ramci CEC 2019 100 digits

competition, kde sa umiestnila na 6. mieste z celkového poctu 38.

Pociatocnd populacia podobne ako v zékladnej verzii SOMA a T3A verzii sa generuje
na zaklade rovnice €. 2, ktord bola popisana v kapitole 2.1.1.1. V d’alSom kroku dochadza
k ohodnoteni pociatocnej populacie na zaklade fitness funkcie a algoritmus vstipi do mig-
raénych kol. Dalej v porovnani s T3A verziou, aj Pareto obsahuje 3 hlavné ¢asti a to organi-

zacia, migracia a aktualizacia, ako bolo zndzornené na Obrazku 12.

3.2.1 Organizacia

V procese organizacie sa vybera jeden jedinec inak nazvany Migrant, ktory sa bude pohy-
bovat’ k Leadrovi so snahou ngjst’ lepSiu poziciu. Tento proces zohrava zasadnt tlohu pri

skiimani s'ubnych pod-priestorov.

Na vyber Migranta a Leadra je vyuzity Pareto princip a to takym sposobom, ze popula-
ciu delime na dve skupiny. Skupina ,,A* obsahuje 20% poctu jedincov, ktori maji 80% hod-
noty populacie a teda predpokladé sa, Ze obsahuje vacSinu najkvalitnejSich rieSeni. Druha
skupina ,,B* obsahuje 80% poctu jedincov, ale len 20% hodnoty populécie a teda zahfna
vacsinu menej kvalitnych rieSeni. Jednoduchsie povedané, v kazdom migra¢nom kole su je-
dinci v populdcii zoradeni podl'a vzrastajucej hodnoty fitness. Takato zotriedena populacia
je nasledne rozdelena na 2 cCasti, kde prva cast’,,A* obsahuje 20% z poctu jedincov s najlep-
Sou hodnotou fitness a druha ¢ast’ oznacena ako ,,B* obsahuje zvy$nych 80% pociatocnej
populacie. Nasledne z kazdej ztychto 2 skupin vyberieme 20% najlepSich jedincov a
vznikn nam skupiny ,,C* a ,,D*. Ako posledny krok je ndhodny vyber jedného jedinca zo
skupiny ,,C*, ktorého ozna¢ime za Leadra a jedného jedinca zo skupiny ,,D*, ktorého ozna-
¢ime za migrujaceho jedinca. Pre 'ahSie pochopenie a lepSiu vizualizéciu procesu organiza-

cie sa pozrite na Obrazok 14, ktory popisuje cely proces vyberu Leadra a Migranta. [36]
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Obrazok 14: Proces organizéacie Pareto SOMA

Z popisaného procesu vyberu Leadra, nie je vybrany striktne najlepsi jedinec z popula-
cie, ale nahodne je vybrany jeden jedinec s dobrou hodnotou fitness. Tato situdcia nastava
z toho dovodu, Ze ak by bol vzdy vybrany najlepsi jedinec, algoritmus by sa zameral na
vyuzite daného pod-priestoru a zanedbaval by iné sl'ubné pod-priestory, ktoré méZzu obsa-
hovat’ globalne extrémy. V takomto pripade kedy je Leader striktne najlepsi jedinec, algo-

ritmus rychlo konverguje do lokéalnych extrémov.

3.2.2 Migracia

Migracia sa v tomto algoritme odraZza od migracie T3A verzie. Parametre PRT aj step su
adaptivne. Rovnako ako tomu je u T3A, aj tu prichddza na scénu novy parameter Njumps,
ktory hovori o tom kol'ko skokov ma Migrant vykonat, a teda Migrant sa neviaze na para-
meter pathlength ako tomu bolo v povodnej verzii SOMA. Parametre PRT a step sa pocitaji
na zdklade rovnic €. 7 a 8. Tieto dva parametre zabezpecia diverzitu populacie a napomahaju
jedincom od uviaznutia. [36]

FEs

PRT = 0,5 + 0,45cos (T P + m) (7)
FEs
step = 0,35 + 0,15cos (TanaxFEs) (8)

e FEs — aktualny pocet ohodnoteni ucelovej funkcie,

e MaxFEs — maximalny pocet ohodnoteni ucelovej funkcie,
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o T}, T>— kontroln¢ parametre, autor neuvadza vyznam vplyvu. Odporic¢ana hodnota

autorom je 77 = T>=1. [36]

Neskorsie upravy algoritmu Pareto SOMA vyuzili mechanizmy z T3A SOMA, a teda

rovnice ¢. 7 a 8 boli mierne modifikované.

Dal$ou zmenou v tejto verzii je aj zmena vypoétu hodnoty PRTVector. V zakladnej ver-
zii SOMA bolo ukéazané, ze PRTVector mdze nadobudat’ iba hodnoty 0 a 1. V Pareto verzii
sa tento parameter adaptuje kazdym migraénym kolom a to na zéklade rovnice €. 9. [36]

1, ak rand; < PRT

FES/MCZXFES, inak prej = 15 2:---;D (9)

PRTVectorj = {

3.2.3 Aktualizacia

Proces aktualizacie prebieha rovnako ako v klasickom algoritme SOMA. Jedna sa o rozho-
dovanie, ¢i pohybujuci sa jedinec pri migrovani ku Leadrovi naSiel lepSiu poziciu ako bola
jeho povodna alebo nie. Vyhodnocovanie tohto stavu sa robi na zakladne fitness funkcie.
V pripade, Ze bola najdena lepSia pozicia, pohybujtci jedinec sa na tato poziciu presunie.

V pripade, Ze nie, tak v danom migra¢nom kole nedoslo k vylepSeniu.

3.2.4 Pseudokod

Pre lepSiu predstavu ako algoritmus funguje je nizSie vyobrazeny Pseudokod 3, ktory popi-

suje zakladné funkcionality algoritmu Pareto SOMA.

Vstupy:
e Nihodne vygenerovana populacia na zéklade specimena
e Ohodnotenie jedincov v poiatotnej populécii
e Nastavenie vstupnych parametrov

pokial’ ukonfovacie podmienky nie st splnené rob:
aktualizuj PRT a step

zotried populaciu

vyber Leadra a Migranta na zaklade obrazku €.15
Migrant skice k Leadrovi

kontrola hranic prehl'addvaného priestoru

prepocitanie fitness funkcie
aktualizécia lepSe) pozicie Migranta

Vystup: Najlepsie ndjdené rieSenie.

Pseudokéd 3: Algoritmus Pareto SOMA
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3.3 ESP-SOMA

ESP — SOMA bola rovnako ako predchadzajuce modifikacie publikovana v roku 2019 [37]
a testovana v ramci CEC 2019 100 digits competition, kde ziskala 18. miesto z celkového

poctu 38 algoritmov.

ESP — SOMA je inSpirovana zndmym optimalizacnym algoritmom, a to Diferencidlnou
Evoluciou. Konkrétne sa inSpirovala jeho modifikdciou EPSDE (Ensemble of Mutation and
Crossover Strategies and Parameters in Differential Evolution) [38], ktora preukazala, ze je

robustnejsia ako jej predchodcovia.

3.3.1 Inicializacia

Znova ako v klasickej verzii algoritmu SOMA, aj tu sa ndhodne vygeneruje populacia podla
specimena a rovnice €. 2 v podkapitole 2.1.1.1. Velkost’ populdcie uréend vstupnym para-
metrom popSize. Parameter D je dany dimenziou problému a jednotlivé zlozky vektoru je-

dinca lezia v hraniciach prehl'adavaného priestoru.

Spolu s tymito parametrami musia byt nastavené aj d’alSie novo vyskytujice sa vstupné

parametre. Parametre, ktoré treba nastavit’ st nasledujuce:

e Refreshing gap (obnovujica medzera) — maximalny pocet neuspesnych iteracii.
Neuspesna iteracia je taka, kedy pri migracii celej populdcii neddjde k zlepSeniu
¢iasto¢ného rieSenia. V pripade, Ze jedinec dosiahne tuto hodnotu, je nutné na-
stavit’ na novo parametre PRT a vyber stratégie (strategy). Odporucané hodnoty

tohto parametra su v rozmedzi celych Cisel <7, 20>. [37]

e Zastavujuce kritéria — medzi zastavujuce kritéria patri MAX ITERATION ma-
ximalny pocet iteracii alebo maxFES maximalny pocet ohodnoteni hodnotiacou

funkciou.

e step apathLength — predstavuju rovnaké parametre ako v zdkladnej verzii
SOMA aich odporucané nastavenie je na nasledujuce hodnoty: step = 0,31

a pathLength = 3,0.

e adaptivePrt — moze nadobudat’ hodnotu 0 alebo 1. Ak parameter adaptivePrt =
0, tak vSetci jedinci maju parameter PRT striktne pevny a nastaveny na hodnotu
0,3. Avsak ak adaptivePrt = 1, tak potom kazdy jedinec svoju vlastnii hodnotu
PRT méze adaptovat’. [37]
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e AK adaptivePrt = 1 — ak hodnota nového parametra adaptivePrt je rovna hod-
note 1, potom kazdy jedinec si nahodne zvoli svoju vlastnit PRT hodnotu z mno-
ziny nasledujucich hodnét {0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9}. RozloZenie moznych hodnot

by malo byt’ ¢o najjednotnejsie pre celi populaciu. [37]

e Zvolenie stratégie jedincom (strategy) - kazdy jedinec x si ndhodne vybera
svoju vlastnu stratégiu a to zo stratégii: All To One, All To All alebo All To
Random. [37] Tieto stratégie su uz popisané v kapitole 2.2 ako varianty povod-

ného algoritmu SOMA.

3.3.2 Migracia

Pohyb jednotlivych jedincov sa vykonava rovnako ako v klasickej verzii SOMA, a to na

zaklade rovnice €. 4, ktoré bola symbolicky zapisana v podkapitole 2.1.1.3.

3.3.3 Adaptacia

Adaptacia parametrov spociva v tom, Ze ak vicsina jedincov ma konkrétne nastavenia (ho-
vorime o parametroch PRT a strategy), tak takéto nastavenie méze byt’ pravdepodobne op-
timalne. Z tohto dévodu sa vyuZiva pravidlo rulety v pripade, Ze jedinec si musi zvolit' nové
nastavenia. [37] Je samozrejmostou, Ze po nastaveni novych parametrov je pocitadlo neus-

pesnych iteracii vynulované.

Moze vSak nastat’ situdcia, kedy jedinec dosiahne maximalny pocet netispesnych iteracii
(parameter gap), takyto jedinec prechadza do adaptacnej fazy a parametre PRT a vyber stra-

tégie sa musi nanovo zvolit’.

Nésledne PRTVectori; sa pocita podl'a nasledujucej rovnice 10:

1, akrand; < PRT;

i =1,2,..,N 10
0, inak pret (10)

PRTVector;; = {

3.3.4 Pseudokdd

Nizsie uvedeny Pseudokdd 4 popisuje funkcionalitu algoritmu ESP — SOMA.
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Vstupy:
e Nastav velkost populacie, D a MAX_ITERATION
e Nastav gap = 7, pathLength = 3.0, step = 0.1 a adaptivePrt = 1

pre kaZdého jedinca v populécii rob:
ak adaptivePrt == 0 potom:
PRT=0.3
inak
PRT = néhodne vyber z {0.1, 0.8, 0.5, 0.7, 0.9}
strategy = néhodne vyber z {AllToOne, AllToAll, AllToRandom}

counter =0

pokial iterdcia < max_iteration rob:
pre kaZdého jedinca v popul4cii rob:
ak strategy == AllToOne potom:
Leader = nastav najlepsie rieSenie x
inak ak strategy == AllToRandom potom:
Leader = nastav ndhodné rieSenie x
inak ak strategy == AllToAll potom:
P = cel4 populécia x
Leader = {P} —x
pre ¢ = step aZ pathLength s t += step rob:
vygeneruj PRTVector
jedinec migruje k Leadrovi
uloZ najlepsie ndjdené rie§enie do novej populécie
ak jedinec sa nezlepsil tak:
counter +=1
ak counter> gap tak:
counter =0
vyber PRT pomocou rulety
vyber strategy pomocou rulety

uloZ najlep$ie ndjdené rie$enie
Vystup: Najlepsie ndjdené rieSenie.

Pseudokdd 4: Algoritmus ESP SOMA

3.4 SOMA - CL

SOMA — CL bola publikovana v roku 2020 [39]. Ako jedina modifikacia algoritmu SOMA
bola testovand v ramci CEC 2020 100 digits competition, kde sa umiestnila na 8. mieste

z celkového poctu 11.

Tato modifikécia algoritmu SOMA kombinuje dve rozne migracné stratégie. Jedna je
klasicka All To Random, ktora sluzi hlavne na prieskum prehl'addvaného priestoru a druhou
stratégiou je nova All To Cluster Leaders, ktora sluzi predovSetkym na prehl'adanie poten-

cionalnych oblasti, kde by sa mohlo nachadzat’ globalne optimum.
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3.4.1 Inicializacia

Inicializacia pociatocnej populacie sa vykonava rovnako ako u klasickej verzie algoritmu
SOMA. Nizsie je uvedeny zoznam parametrov, ktoré musia byt nastavené vo faze iniciali-

zacie:

e Zastavujice kritéria — maxFES alebo MAX ITERATION, ¢ize maximalny pocet

ohodnoteni ucelovej funkcie alebo maximalny pocet iteracii algoritmu.

e step a pathLength si nastavené na hodnoty 0,33 a 3,0 ako sa odporuca aj v klasickej
verzii algoritmu SOMA [31]. Tieto parametre sa nastavuju pre prvu stratégiu a teda

pre All To Random.
e PRT je nastaveny na hodnotu 0,5

e NP; je pocet zhlukov a pocita sa ako 10% z celkovej velkosti populacie NP. Téato
hodnota je nastavena na zaklade pocetnych experimentov. [39] Kazdy zhluk ma pri

tom jedného Leadra.

e stepr a pathLength st hodnoty nastavené na 0,11 a 2,0. Tieto parametre platia pre
druht stratégiu All To Cluster Leaders. V tomto pripade je treba spomenut’ aj para-

meter PRT} nastaveny na hodnotu 0.3. [39]

3.4.2 Principy algoritmu

All To Random stratégia, slizi hlavne na prieskum prehl'addvan¢ho priestoru. Leader sa
voli ndhodne pre kazdého jedného jedinca. Po zvoleni Leadra pre jedinca, jedinec migruje
k Leadrovi na zéklade rovnice z pdvodnej verzie SOMA, a to na zdklade rovnice ¢. 4. Roz-
dielom klasickej verzie algoritmu SOMA je ten, ze vSetky partikularne rieSenia najdené po-
¢as migracie jedinca sa ukladaji do paméte M. [39] Tato pamét’ je neskor pouzita, ako sa

dozviete v nasledujucom texte.

Identifikacia zhlukov Leadrov. V jednej iteracii cez celi populdciu sa ukladaja do pa-
mite M vSetky ndjdené rieSenia jedincov pocas ich prehl'addvania priestoru. Cielom preco
sa tieto rieSenia ukladaji je, Ze sa algoritmus bude snazit’ v tejto pamdti njst’ sl'ubné rieSenia
a pouzit’ ich ako kandidatov na Leadrov do d’alSej stratégie. Cely tento proces sa odohrava

v dvoch krokoch.

V prvom kroku sa rieSenia rozdel'uju do zhlukov na zédklade polohy v prehl'adavanom

priestore pomocou metody k-means. RieSenia z pamédte M su tym padom rozdelené do NP,
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zhlukov. [39] Algoritmus k-means je pomerne jednoduchy a prebieha v niekol'kych krokoch,

ktoré su nasledujuce:
1. Nahodne z populécie je zvolenych k centroidov.
2. Opakuje sa pokial nie s splnené ukoncujuce podmienky:

a. Priradenie kazdého jedinca z populacie ku centroidu, ku ktorému je najbliz-

v

Sie.
b. Prepocitanie centroidov na zaklade priemeru.
3. Algoritmus kon¢i v momente, ak sa splni jedna z nasledujicich podmienok:
a. Pocet iteracii resp. zmien centroidov.
b. Zmena centroidov uz je zanedbatelna.
c. Ak uz nenastava zmena priradenia jedincov ku centroidom.

V druhom kroku, len najlepsi jedinci v danych zhlukoch st zvoleni za Leadrov. Na-
sledne sa zoradia od najlepSieho ndjdeného rieSenia po najhorsie. [39] Zoradené rieSenia sa

nasledne pouzivaju v nasledujucej stratégii All To Cluster Leader.

All To Cluster Leader stratégia predstavuje hybridizaciu All To One a All To Ran-
dom, avSak Leader x; nie je vybrany ndhodne, ale prave zo zhlukov pomocou techniky Rank
Selection (rieSenie s najlepSou hodnotou ma najvacsiu pravdepodobnost’, Ze bude zvolené
za Leadra a prave rieSenie s najhorSou hodnotou méa najmensiu pravdepodobnost’). [39] Mig-
racia prebieha ako v klasickej stratégii algoritmu SOMA podla rovnice €. 4 okrem vyberu
Leadra, ktory sa vybera pre kazdého jedinca. Nasledne rieSenie x; d’alej migruje a najlepsie
najdené rieSenie na t-ej pozicii sa presunie do novej iteracie algoritmu. Parameter ¢ sa gene-
ruje z rozsahu 0 aZ pathLength; a spolu s velkostou kroku step;. PRTVector; sa nasledne
generuje rovnako ako v zékladnej verzii SOMA podl'a rovnice €. 3 ale s tym rozdielom, Ze

namiesto PRT je vyuzity PRT, parameter.

Po skonceni jednej iteracie tejto stratégie sa zopakuje cely proces odznova. Znamena to,
ze sa prechadza do d’alSej itercie stratégie All To Random, pricom paméat’ M je vymazana a
nanovo naplnend. Nasledne sa vytvoria zhluky a prechadza sa do druhej stratégie All To

Cluster Leader. Tento proces sa opakuje az kym nie st splnen¢ ukoncovacie podmienky.

3.4.3 Pseudokod

NizSie uvedeny Pseudokod 5 zobrazuje funkcionalitu popisovaného algoritmu SOMA — CL.
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Vstupy:
e Nastav NP, NP., D a maxFES
e Nastav pathLength, step a PRT
e Nastav pathlength., stepr a PRT:.

Pokial nie st splnené zastavujtce kritéria rob:
M= {}
pre i = 1 aZ NProb:
Leader = nastav ndhodné rieSenie x
pre ¢ =0 aZ pathLengths t += step rob:
vygeneruj PRTVector
migruj jedinca k Leadrovi

uloZ kaZzdé ohodnotené rieSenie do M

pouZi met6édu k-means clustering pre riefenia uloZené v M
nechaj len najlepsie rieSenie z kaZdého zhluku
zotried zvy$né rieSenia v . M
pre 7 =1 aZ NProb:
2 = pouZi rank selection na zhluk leadrov
pre ¢ =0 aZ pathLength. s t += step. rob:
vygeneruj PRTVector
migruj jedinca k Leadrovi
uloZ najlepsie riesenie

Vystup: Najlep$ie nijdené rieSenie.

Pseudokdd 5: Algoritmus SOMA-CL
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4 TESTOVANIE

EA su typické svojou stochasti¢nost’ou. Cielom tychto algoritmov je €o najviac sa priblizit’
ku globalnemu optimu danej ucelovej funkcie. Pre vyhodnotenie sa pouziva prave odchylka
od tohto optima. K tomu, aby sa dal vykon algoritmu zhodnotit’ je potrebné dany algoritmus
spustit’ viac krat. Nasledne vo vyhodnoteni sa zameriava na Statistické veli¢iny ako je napri-
klad minimum, maximum, priemer ¢i median. Na porovnavanie vykonnosti ¢i robustnosti
algoritmov sa vyuzivaju hlavne dva pristupy, a to porovnanie uz s existujucimi vyriesenymi
problémami alebo porovnanie na mnozine testovacich funkcii, ktoré tiez nazyvame ako ben-

chmarkové funkcie.

Prvym spdsobom vyhodnotenia vykonnosti je porovnanie vysledkov dvoch algoritmov
spustenych na jeden optimalizany problém. Princip spociva v tom, ze optimalizacny prob-
1ém uz bol vyrieSeny inym algoritmom a su zname vysledky. Na optimaliza¢ny problém sa
pusti algoritmus, ktory nasledne pdjde do porovnania. Na zaver st zhodnotené a porovnané

ziskané vysledky uz s existujiicimi.

Druhym sp6sobom vyhodnotenia vykonnosti ¢i robustnosti algoritmu st testovacie funk-
cie. Vyznacuju sa tym, ze maju znamu polohu globalneho extrému a preto st vhodné na
urcenie funkénosti evoluénych algoritmov. Principom je, Ze algoritmus je pusteny na urcity
benchmark, a teda na mnoZinu testovacich funkcii kde je hodnotena vzdialenost’ od global-
neho extrému pre jednotlivé funkcie. Vysledky st vyhodnotené na zéklade $tatistickych cha-
rakteristik. V testovacich funkciach existuji dva spdsoby akymi sa pristupuje k vyhodnoco-

vaniu:

e Pristup zaloZeny na cieli (target based) — tento pristup spociva vo vyhodnoteni,

kol'kokrat EA nasiel diel¢i ciel a pripadne s akou presnostou.

e Pristup zaloZeny na maximalnom pripustnom pocte ohodnoteni testovacej funk-
cie (budget based) — v tomto pristupe sa objavuje maximalny limit po¢tu ohodnoteni

ucelovej funkcie.

Vyhodou testovacich funkcii je, Ze su zname analytické vztahy a teda u vacsiny tychto
funkcii je mozné jednoducho vypocitat’ poziciu a hodnotu globalneho extrému pre I'ubo-

vol'nt dimenziu. Kazda testovacia inStancia sa zvycajne opakuje 30-51 krat. [9]
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5 ADAPTIVNE MECHANIZMY V MODERNYCH VARIANTACH
SOMA

Pred samotnym névrhom adaptivnych mechanizmov boli preskimané uz existujuce adap-
tivne techniky v modernych variantach algoritmu SOMA. V tejto Casti prace boli skimané
vplyvy existujucich adaptivnych mechanizmov, ktoré su popisané v nasledujucich podkapi-

tolach.

5.1 Proces organizacie

Proces organizécie hrd dolezitli rolu v objavovani a preskiimani sl'ubnych pod-priestorov. V
zakladnych verziach algoritmu SOMA sa vsetci jedinci pohybuju k Leadrovi. V jednotli-

vych modernych verziach sa proces organizacie modifikoval nasledovne:

e V T3A — proces organizicie vyuziva kombinaciu ndhodného vyberu a vyberu naj-

lepsSich jedincov zo subpopulacii. Detailny popis je uvedeny v kapitole 3.1.1.

e V Pareto — proces organizacie kombinuje ndhodny vyber a pareto princip pre orga-

nizaciu populécie. Cely proces je uvedeny v kapitole 3.2.1.

5.2 Adaptivne riadiace parametre

e Parameter PRT — PRT parameter ovplyviiuje smer jedinca, ktory migruje k Lead-
rovi. Ak PRT sablizi k 1, tak jedinec ma tendenciu sa pohybovat’ priamo k Leadrovi,
avSak ak PRT sa blizi k hodnote 0, tak jedinec ma tendenciu prieskumu okolia. Na-
vySe v zakladnych verzidch je parameter PRT pevne dany na zaciatku algoritmu a je
nemenny. Dve modifikacie tohto parametra su zadefinované v kapitolach 3.1.2
a 3.2.2, kedy sa parameter PRT pocita na zdklade FEs a MaxFEs, ¢i periodickej funk-

cie kosinus podl'a rovnic 5 a 7.

e Parameter step — Parameter step udava dizku kroku, ktorym sa jedinec pohybuje k
Leadrovi. Rovnako ako PRT aj parameter step je v klasickych verziach algoritmu
SOMA pevne dany parameter na zaciatku algoritmu. Hodnota tohto parametra
vplyva na pocet krokov, ktoré¢ vykona jedinec kym pride k Leadrovi, resp. kym do-
siahne dizku trasy pathLength. Kazdy jeden doskok znamena nové mozné rieenie.
Vo vyssie spominanych modifikaciach (kapitola 3.1.2 a 3.2.2 ) sa parameter step pre-
pocitava v kazdom migracnom kole na zéklade hodnot FEs, MaxFEs, ¢i periodickej

funkcie kosinus podl'a implementacie rovnic 6 a 8.
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e Parameter Njumps — Novy parameter, ktory sa v klasickych verziach algoritmu
SOMA nenachéadza. V modifikaciach nahradza parameter pathLength. Njumps uva-
dza pocet skokov, ktory ma jedinec skakajuci k Leadrovi vykonat'. [35, 36]

e Parameter PRTVector — Dalsim adaptivnym parametrom objavujicim sa v moder-
nych variantach algoritmu SOMA je vypocet parametra PRTVector. V klasickych
verziach moze nadobudat’ len hodnotu 1 alebo 0, pri¢om tento vektor udédva smer
jedinca, ktory sa pohybuje k Leadrovi. V adaptivnej verzii moze nadobtdat’ hodnotu
1 alebo FEs/MaxFEs, ako je vyobrazené v rovnici 9. [36] Detailnejsie informacie sa

nachadzaju v kapitole 3.2.2.

e Parameter adaptivePrt — Je taktieZ novym parametrom, ktory sa v zakladnych ver-
ziach algoritmu SOMA neobjavuje. M6ze nadobudat’ hodnoty 0 alebo 1. Ak adapti-
vePrt = 0, tak jedinci v populacii maju hodnotu parametra PRT, taka aké bola nasta-
vend na zaciatku a je nemennd. Ak hodnota adaptivePrt = 1, v takom pripade kazdy
jedinec z populdcie si ndhodne vyberie svoj vlastny PRT parameter a to z nasleduju-
cej mnoziny {0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9}. Hodnota tohto parametra je na zaCiatku nasta-

vend na hodnotu 0. [37]

e Parameter strategy — Parameter strategy sa objavuje v ESP — SOMA. Jedna sa o to,
ze kazdy jedinec si nahodne zvoli svoju vlastn stratégiu, akou bude migrovat’. Voli

si zo stratégii All To All, All To One alebo All To Random. [37]

e (Clustering — Clustering sa objavuje vo verzii SOMA — CL, ktorej principy boli de-
tailne popisané v kapitole 3.4.2. SOMA — CL funguje akoby na 2 etapy. V prvej etape
je vyuzita zékladné verzia algoritmu SOMA All To Random, s tym rozdielom, ze sa
ukladaju do paméte M partikularne rieSenia najdene pocas migracie jedincov k svo-
jim Leadrom. [39] V druhej etape je vyuZzita opét’ verzia All To Random, pricom
Leader je zvoleny z urcitej subpopulacie. SOMA — CL si osvojuje techniku identifi-

kacie sI'ubnych pod-priestorov, pri¢om zachovava diverzitu populécie.
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6 VYBRANE ADAPTIVNE STRATEGIE V OSTATNYCH
METAHEURISIKACH

V tejto kapitole st popisané vybrané moderné a zaujimavé techniky vyuzité v inych meta-

heuristikach.

6.1 Adaptivnost’ pomocou clusteringu

Jednym zo spdsobov vyuzivania clusteringu v metaheuristikach je aplikacia clusteringu na
pociatocnu populaciu ako tomu je u Diferencialnej Evoltcie zaloZenej na clusteringu (an-
glicky Cluster-Based Differential Evolution). Vel'mi stru¢ne povedané, pociato¢na popula-
cia sa na zaklade clusteringu rozdeli na k clusterov pomocou algoritmu k-means, ktorého
funkénost’ bola spomenuté v kapitole 3.4.2. Takymto sposobom vznikne k clusterov. Potom
optimalizacny proces DE prebieha zvlast’ v kazdom clusteru. Tento navrh povoli detailné
prehl'addvanie v kazdom clusteru. Obdobnym sp6sobom bol clustering vyuzity napr. aj v al-

goritme PSO. [41]

6.2 ReStart populacie

Spdsobov restartu populécie je niekol’ko. MdzZe byt reStartovana len Cast’ populacie alebo
celd. Tento adaptivny mechanizmus mdéze pridavat’ jedincov do populécie a nésledne odo-

berat’.

Restart populécie sa objavuje napriklad pri algoritme Diferencialna Evolucia s automa-
tickym pridavanim novych jedincov (anglicky DE with automatic population injection).
Jedna sa o to, Ze sa populdcia pocas behu zvicSuje a zmensuje za ur¢itych podmienok. Je
dana pociatocna populdcia NP, predefinovand hodnota {, ktora predstavuje toleranciu a hod-
nota ¥, ktora predstavuje pocet generacii, pocas ktorych ma nastat’ zlepSenie. Ak pocas ¥’
generacii sa najlepsi jedinec v populécii nezlepsi s preddefinovanou toleranciou ¢, tak sa
vel'kost’ populacie zvacsi o NP.da, ktoréd je ndhodne vygenerovana. Pre (2 generacii sa pusti
algoritmus na novt populaciu o vel'kosti NP4 Nésledne dochédza k spojeniu pdvodnej po-
pulacie s novou, a teda vznikne nam nova populécia o velkosti
NPhew = NP + NPuqa. Znova sa na s takto vytvorenou populdciou pusti algoritmus, ak dojde
k zlepSeniu, velkost’ populdcie sa zmensi na povodnu vel’kost’ a to vybranim tych najlepsich
rieSeni, inak sa algoritmus opakuje a to tak, Ze ak pocas ¥ nenastane zlepSenie najlepSieho
jedinca s preddefinovanou toleranciou {, tak sa populacia znova zviacSuje o novo ndhodne

vygenerovani NPuqa. [42]
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Velkost” populécie je redukované na povodnu velkost’ pri splneni jednej z tychto pod-

mienok:
e Dojde k zlepSeniu najlepsSieho rieSenia v populacii
e Populécia dosiahne preddefinovanti vel'kost’ populécie a najlepsi jedinec v populacii
sa pocas ¥ generacii nezlepsil
e Ak najlepSie ndjdené rieSenie dosiahne hodnotu globéalneho optima. Mdze sa uvazo-

vat’ aj urcita tolerancia. Tato podmienka plati vSak len v pripade, ak je zname glo-

balne optimum.

Je vhodné spomentt, ze vel'kost’ pridanej populécie NPua je potrebné definovat’ pred
zaCatim algoritmu. Rovnako medzi parametre, ktoré treba nastavit’ na zaciatku algoritmu

patria aj parametre ¥, { a f).
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7 POPIS NAVRHNUTYCH MODIFIKACII

Skor nez boli navrhnuté originalne modifikacie, bol skimany vplyv jednotlivych adaptiv-
nych technik spominanych v kapitole 5 a 6 na algoritmus SOMA verziu All To Random
s r6znymi nastaveniami. All To Random ponutka vyvazenejsi stav medzi exploraciou (pre-
hl'adavanie celkového priestoru) a exploitaciou (lokalne prehl'adavanie v okoli konkrétnych
rieSeni). Na rozdiel od All To All, ktora vykona menej iteracii za rovnaky pocet ohodnoteni
ucelovej funkcie ¢i All To One, ktora méze mat’ tendenciu rychlej konvergencie k lokdlnemu
optimu. Nasledne na zaklade statistickych hodnot a Friedmanovho rankovacieho testu (an-
glicky Friedman Rank Test) bolo rozhodnuté o moznych vhodnych kombinaciach adaptiv-
nych stratégii. Viac informécii je uvedenych v kapitole 10 o vykonanych experimentoch.

Vysledkom kombindcii su vybrané modifikécie popisane v nasledujtcich podkapitolach.

7.1 Modifikacia 1 — ESP/ T3A PRT

Prva modifikécia spociva v implementovani dvoch adaptivnych mechanizmov do zékladne;j
verzie algoritmu SOMA. Do zakladnej verzie bola zahrnutd moznost’ pre kazdého jedinca
vyberu stratégie s akou bude migrovat’ a to z nasledujicej mnoziny {4/l To All, All To One,
All To Random}. Vyber stratégie je pomocou ruletového pravidla, ktoré funguje na principe
proporcionalneho vyberu. Na zac¢iatku ma kazdy jedinec priradenu stratégiu nahodne no naj-

lepSie s rovnomernym rozdelenim.

Okrem iné¢ho PRT parameter, ktory je v zdkladnej verzii nastaveny napevno a to pred
zacatim samotného algoritmu, modifikacia implementuje vypocet parametra PRT podla

T3A verzie na zéklade rovnice €. 5 definovanej v kapitole 3.1.2.

Nasledujtici Pseudokod 6 popisuje funkcionality modifikacie 1.
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Vstupy:
e Nastavenie vstupnjch parametrov pop_size, step, path_length, D, Max_FEs
¢ Nidhodne vygeneruj potiato€ni populdciu na zéklade specimena
® Na zdklade rovnomerného rozdelenia prirad’ kaZdému jedincovi jeho stratégiu
Z mnoZiny strategy

e Ohodnotenie jedincov v potiatotnej populacii

pokial’ ukoncovacie podmienky nie st splnené rob:
prei= 1 aZ pop_size rob:
strategyi = ruletovy vyber stratégie z mnoZiny strategy
aktualizuj PRT na zdklade rovnice €. 17
ak strategyi == AllToOne rob:
Leader = vyber najlepSieho jedinca z populacie x
inak ak strategyi== AllToAll rob:
P = cela populécia x
Leader = {P} —xi
inak ak strategyi== AllToRandom rob:
Leader = vyber ndhodne jedinca z populacie

pre t = stepaZ path_length s t += step rob:
vygeneru] PRTVector; podl'a rovnice 11

migruj x: ku Leadrovi podl'a rovnice 10
uloZ najlep&ie z: do novej populdcie

Vystup: Najlep$ie ndjdené rie§enie.

Pseudokdd 6: Modifikécia algoritmu SOMA ¢. 1

7.2 Modifikacia 2 - ReStart populacie / T3A PRT

Modifikécia €. 2 spociva v tom, Ze do zakladnej verzie SOMA All To Random sa implemen-
toval adaptivny parameter PRT vypocitany na zaklade rovnice €. 5. Okrem toho sa tu imple-

mentovala d’al$ia adaptivna technika a to restart populdacie.

Restart populécie je pomerne jednoduchy, na zaciatok vSak treba nastavit’ urcité para-
metre. Okrem tych, ktoré sa nachadzaju v zdkladnej verzii SOMA, treba nastavit’ nasledu-

juce parametre:

e NPua—velkost pridavanej populacie v pripade, Ze nedojde k zlepSeniu s urcitou

error_tolerance.

o genTolmprove — poCet generacii, pocas ktorych by malo prist’ k zlepSeniu s ur-

¢itou error_tolerance.

e pop add generations — pocet generacii algoritmu, ktoré¢ maja byt’ aplikované na

pridana populéciu avsak este pred jej pridanim k povodne;.

e error_tolerance — tolerancia chyby s akou je akceptované zlepSenie populacie.
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e max _pop size — maximalna vel'kost’ populécie, ktorih méze populacia dosiah-

nut’.

Cely proces restartu je jednoduchy a spociva v tom, ze ak po pocte genTolmprove ne-
dojde k zlepseniu s danou error_tolerance, k povodnej populécii sa priddva nova populacia
nahodne vygenerovand NP.u, ktorda eSte pred samotnym pridanim prejde poctom
pop_add_generations generaciami a az nasledne sa prida k pévodnej populécii. Tento pro-
ces sa opakuje az kym nie st splnené ukoncovacie podmienky. K redukcii populacie na po-
vodnu vel'kost’ dochadza za danych podmienok a to tak, Ze sa zo zva¢Senej populacie vybera

len ti najlepsi jedinci, tak aby nova populacia bola o velkosti tej povodne;:

e pocas poctu genTolmprove doslo k zlepSeniu najlepSieho rieSenia v aktualnej
populécii.

e Bol dosiahnuty max_pop size a najlepsi jedinec sa v populacii pocas genTolm-
prove nezlepsil.

e V pripade, Ze najlepSie ndjdené rieSenie dosiahne hodnotu globalneho optima.

Moze byt brand do Gvahy aj urcita tolerancia. Tato podmienka plati vSak len

v pripade, ak je zname globalne optimum.

Nasledujuci Pseudokdd 7 reprezentuje funkcionality novovzniknutej modifikacie.
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Vstupy:
e Nastavenie vstupnych parametrov pop_size, path_length, D, Max_FEs
e Nihodne vygeneruj potiatoéni populéciu na zdklade specimena
e Na zdklade rovnomerného rozdelenia prirad’ kaZdému jedincovi jeho stratégiu
z mnoZiny strategy
¢ Ohodnotenie jedincov v potiatoéne] populicii

pokial ukonéovacie podmienky nie st splnené rob:
pre i = 1 aZ pop_size rob:

aktualizuj PRT na z4klade rovnice &. 17

Leader = vyber ndhodne jedinca z populdcie

pohyb jedinca k Leadrovi

pre ¢ = stepaZ path_length s t += step rob:
vygeneruj PRTVector; podl'a rovnice 11
migruj z: ku Leadrovi podl'a rovnice 10

uloZ najlepsie z do novej populicie

zaznamenaj €i do$lo k zlepSeniu s danou toleranciou

ak potas genTolmprove nedoslo k zlepSeniu rob:

vygeneruj ndhodne populiciu o vel'kosti NPuu
aplikuj pop_add_generations zakladnii verziu SOMA AllToRandom na NP
spoj pévodni populiciu NP + NP.u

inak ak potas genToImprove doSlo k zlepSeniu alebo pop_size == maz_pop_size rob:
redukuj vel'kost' populacie na pévodni — vyber najlepsich rieSeni

Vystup: Najlepsie najdené rieSenie.

Pseudokdd 7: Modifikécia algoritmu SOMA €. 2

7.3 Modifikacia 3 — ESP / T3A PRT + step

Tretia modifikacia je skoro rovnaké ako prva, ale s tym rozdielom, Ze v tomto névrhu sa aj
parameter step pocita podl'a implementacie T3A SOMA, definovanej v rovnici €. 6 a nie je

napevno dany ako tomu je v zdkladnej verzii SOMA.

Funkcionalita navrhnutej modifikacie je popisana v nasledujicom Pseudokode 8:
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Vstupy:
e Nastavenie vstupnych parametrov pop_size, path_length, D, Max_FEs
e Nihodne vygeneruj po€iatoéni populiciu na zaklade specimena
e Na zéklade rovnomerného rozdelenia prirad’ kaZdému jedincovi jeho stratégiu
z mnoZiny strategy

e Ohodnotenie jedincov v potiato¢nej populécii

pokial ukoncovacie podmienky nie st splnené rob:
pre i = 1 aZ pop_size rob:
strategyi = ruletovy vyber stratégie z mnoZiny strategy
aktualizuj PRT na zéklade rovnice €. 17
aktualizuj step na zéklade rovnice €. 18
ak strategyi == AllToOne rob:
Leader = vyber najlep$ieho jedinca z populicie x
inak ak strategyi == AllToAll rob:
P = cela populécia x
Leader = {P} —xi
inak ak strategyi == AllToRandom rob:
Leader = vyber ndhodne jedinca z populacie

pre t = stepaZ path_length s t += step rob:
vygeneruj PRTVector; podl'a rovnice 11
migruj x: ku Leadrovi podl'a rovnice 10
uloZ najlepsie z: do novej populécie
Vystup: Najlep$ie ndjdené rieSenie.

Pseudokod 8: Modifikécia algoritmu SOMA ¢. 3

7.4 Modifikacia 4 — ReStart populacie / T3A PRT + step

Odréza sa od modifikacie €. 2. Rozdielom je, Ze okrem restartu populdcie a vypoctu PRT
podl'a implementacie T3A SOMA, tak aj parameter step je pocitany podl'a implementacie
T3A SOMA na zaklade rovnice 6.

Nasledujuci Pseudokdd 9 priblizuje funkcionality navrhnutej modifikacie.
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Vstupy:

¢ Nastavenie vstupnych parametrov pop_size, path_length, D, Max_FEs

¢ Nihodne vygeneruj pofiato€ni populéciu na ziklade specimena

e Na ziklade rovnomerného rozdelenia prirad’ kaZzdému jedincovi jeho stratégiu
z mnoZiny strategy

e Ohodnotenie jedincov v potiato¢nej populécii

pokial ukoncovacie podmienky nie st splnené rob:
pre i = 1 aZ pop_size rob:
aktualizuj PRT na zédklade rovnice €. 17
aktualizuj step na zaklade rovnice €. 18
Leader = vyber nihodne jedinca z populécie

pohyb jedinca k Leadrovi

pre ¢ = stepaZ path_length s t += step rob:
vygeneruj PRTVectori podl'a rovnice 11
migruj z: ku Leadrovi podl'a rovnice 10

uloZ najlepsie x: do novej populécie

zaznamena] ¢i doslo k zlepeniu s danou toleranciou

ak potas genTolmprove nedoslo k zlepSeniu rob:
vygeneruj ndhodne populaciu o velkosti NPuu

aplikuj pop_add_generations zakladnt verziu SOMA AllToRandom na NPau
spoj pbévodnu populaciu NP + NP

inak ak po€as genToImprove doslo k zlep$eniu alebo pop_size == max_pop_size rob:
redukuj vel'kost populacie na p6vodni — vyber najlep$ich rie$ent

Vystup: Najlepsie ndjdené rieSenie.

Pseudokod 9: Modifikécia algoritmu SOMA ¢. 4
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8 IMPLEMENTACIA

Na implementéciu jednotlivych algoritmov bolo zvolené vyvojové prostredie PyCharm
2020.2.4 a programovaci jazyk Python 3.7. Python patri medzi interpretované jazyky, ktoré
st I'ahko pouzitelné a zrozumiteI'né. Niekedy je radeny aj medzi tzv. skriptovacie jazyky.
Avsak moznosti su ovela vicsie, ked’Zze ponuka moznost’ tvorby rozsiahlych a plnohodnot-
nych aplikacii, aj napr. s grafickym uzivatel'skym rozhranim. Pysi sa jednoduchou syntaxou
a produktivnost'ou z hl'adiska rychlosti pisania programov. VyuZzitie je vel'mi Siroké ako na-
priklad v oblasti webovych aplikacii, datovej analyzy, administracie na serveroch ¢i v oblasti
testovania aplikacii. Jednou z vyhod je silny arzenal zbrani na spracovavanie dat a ich vizu-
alizaciu. Z tohto dovodu je vhodny na spracovanie vel’kého mnozstva dat, strojové ucenie ¢i

prediktivnu analytiku.
Pri implementécii boli pouzité kniznice ako:

e Math — kniznica, ktora obsahuje rozne matematické funkcie a konstanty. Funk-
cie tejto kniznice nie je mozné pouzit' s komplexnymi ¢islami, avsak tito moz-

nost’ pontika kniZnica cmath.

e Numpy — kniZnica, ktord sa pouZiva na pracu s polami. Je vhodn4 aj na pracu
v doméne linedrnej algebry, Fourierovej transformécie a matic. Numpy pontka

rychlu pracu s vektormi.

e Plotly — kniznica grafov, ktora je schopna vytvorit’ interaktivne grafy. Pontka
vel'ké mnoZstvo grafov ako napriklad ¢iarové, bodové, plosné, stipcové, histo-

gramy, bublinové, viacosové a mnoho inych grafov.

e Csv — kniZnica, ktora slizi na ¢itanie a zapisovanie do csv suborov.

Dalej je v programe implementovana kniznica pre benchmark CEC2020. Vytvorenu
kniznicu testovacich funkcii v Pythone poskytlo laboratérium umelej inteligencie na FAI

UTB!. Detailnejsie informécie o tomto benchmarku néjdete v kapitole 9.

! https://github.com/TBU-AlLab/Bison-Algorithm
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Na analyzu, vyhodnotenie dat a Friedmanov rankovy test bolo vyuzité prostredie Wol-

fram Mathematica 12.2, ktoré poskytuje zakladné vypoctové prostredie pre pedagogov, Stu-

dentov ¢i mnoho d’alSich I'udi. Pouzitie tohto prostredia je vel'mi jednoduché. Vyhodou je,

Ze patri medzi neustale sa rozsirujuce systémy.

8.1 Struktira implementacie

V tejto podkapitole je strucne popisana Struktira implementacie. V hlavnej zlozke SOMA

sa nachadzaji podzlozky a stubory, ako je vyobrazené na Obrazku 15 pod nasledujiicim po-

pisom:

1. Zlozky:

input_data — zlozka obsahuje vstupné data vo forme textovych suborov, ktoré
su potrebné pre spravne fungovanie benchmarku. Zlozka obsahuje tri druhy
vstupnych suborov a to matice rotacii v suboroch s nazvami ,,M f Dx.txt“, kde
f predstavuje Cislo funkcie a x dimenziu, d’alej obsahuje vektory posunu v sibo-
roch s nazvami shift data.txt“ a vektory potrebné pre hybridné funkcie v sibo-
roch s nazvami shuffle data.txt. Detailné informacii o benchmarku CEC2020 st

zosumarizované v d’alSej kapitole 9.

output_data — obsahuje vystupné data s koncovkou csv pre jednotlivé algoritmy
v hlavnej zlozke SOMA, a to pre tri zakladné verzie algoritmu SOMA, pre al-
goritmus Pareto SOMA a T3A SOMA. Detailnejsi popis hierarchie tejto zlozky

a obsahu jednotlivych suborov sa nachddza v d’alSej podkapitole 8.1.1

test_adaptive_strategy — obsahuje dva druhy stiborov. Jednym druhom su su-
bory s koncovkou py, pricom kazdy takyto subor predstavuje jednu alebo kom-
bindciu adaptivnych stratégii aplikovanych na algoritmus SOMA All To Ran-
dom. Takto vzniknuté algoritmy sliZili na testovanie vplyvu jednotlivych stra-
tégii na algoritmus a tiez pre testovanie rdznych kombindcii tychto stratégii a ich
vplyvu. Rovnako sa tu nachadzaju aj vysledné modifikécie, ktoré boli popisané
v kapitole 7. DetailnejSie informdcie sa nachadzaji v neskorsej kapitole o expe-
rimentoch. Druhym druhom suborov st subory s koncovkou csv, ktoré st zosku-
pené vo vnorenej zlozke test data. Jedna sa o vystupné data jednotlivych straté-
gii a kombinécii. Vystupné data maji rovnaky format ako data popisane v kapi-

tole 8.1.1
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venv — zlozka, ktord obsahuje inStaldciu Pythonu pre konkrétnu verziu Pythonu

a vel'ké mnozstvo bali¢kov a kniznic, ktoré sa v diplomovej praci vyuzivaju.

SOMA

input_data

Obrazok 15: Suborova struktira diplomovej prace

2. Subory:

benchmark.py — subor, ktory obsahuje metdédy na pracu s kniznicou CEC2020
x64.d1l. Hlavnou metodou je cec20 so vstupnymi parametrami vektor (jedinec z
populécie), dimenzia (dimenzia problému) a ¢isla testovacej funkcie. Spominana
metdda vracia hodnotu ucelovej funkcie daného vektora na spominanej dimenzii

a testovacej funkcii.

CEC2020 x64.dl1l — kniZnica testovacich funkcii z CEC2020 poskytnuta labora-

toriom umelej inteligencie na FAI UTB.

commonFunctions.py — subor obsahuje metddy, ktoré si spolocné pre vsetky
algoritmy. Medzi tieto metddy patri napriklad generate individual (metdda,
ktora vygeneruje jedinca v ramci prehl'addvaného priestoru preddefinovanej vel’-
kosti a vrati jeho vektor), create_and evaluate population (metoda, ktora vy-
tvori list preddefinovanej vel'kosti a naplni ho rieSeniami typu Solution, tento ob-
jekt vsebe obsahuje vektor jedinca ahodnotu ucelovej funkcie) alebo

check _boundary (metdda, ktora zabezpeci neprekrocenie hranic prehl'adavaného
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8.1.1

priestoru novo vzniknutymi jedincami) a mnoho dalSich potrebnych metdd pre

vsetky algoritmy.

main.py — obsahuje metody na spustenie a ukladanie dat do suborov pre kazdy
jeden vytvoreny algoritmus, adaptivnu stratégiu alebo ich kombinacie. Taktiez
obsahuje triedu Main(), ktora tieto metddy vola uz s preddefinovanymi paramet-
rami, s ktorymi sa testy pustali. Spustenie jednotlivych testov je vel'mi jednodu-

ché a to prikazom python3 cesta_k_suboru_main/main.py.
pareto.py — subor obsahuje implementaciu algoritmu Pareto SOMA.

plots.py — subor, ktory obsahuje metoédu pre nacitanie dat zo suborov, ich spra-

covanie a nasledne vykreslenie do konvergenénych offline grafov.

requirements.txt — textovy subor, ktory obsahuje poziadavky na kniznice, ktoré

su potrebné pre spravne fungovanie algoritmov.

solution.py — obsahuje triedu Solution(), ktora jedno rieSenie daného algoritmu.
Jej atribatmi st vector (vektor predstavujuci polohu jedinca v priestore)
a cost_function (hodnota ucelovej funkcie daného jedinca). Okrem iného obsa-

huje get metody.

soma.py — subor, ktory obsahuje implementaciu troch zakladnych verzii algo-

ritmu SOMA a to All To All, All To One a All To Random.

T3A.py — stibor obsahuje implementaciu algoritmu T3A SOMA.

Struktira zlozky output_data

Zlozka output data obsahuje v sebe Styri podzlozky, ktoré reprezentuji dimenziu. Nasledne

v kazdej jednej dimenzii sa nachadzaju zlozky reprezentujice jednotlivé algoritmy. Do nich

su vnorené zlozky jednotlivych testovacich funkcii o¢islovanych od 1 po 10. V kazdej jedne;j

takejto zlozke sa nachddza 31 csv stiborov. Tieto sibory obsahuju tzv. error-value, v sloven-

¢ine velkost’ chyby, aje to hodnota, ktord reprezentuje rozdiel globalneho optima danej

funkcie (globalne optima jednotlivych testovacich sit zname a st popisané v kapitole 9) a do-

siahnutej hodnoty ucelovej funkcie daného rieSenia. V tychto zlozkéch sa nachédzaja 2

druhy csv stborov. Prvy druh obsahuje dva stipce. V prvom je hodnota FES a v druhom

error-value, ktora bola ziskana pri danej hodnote FES. Takyto stibor teda obsahuje zoznam

hodnét error-value pocas evolu¢ného procesu algoritmu, pri ¢om je uchovavana aj hodnota
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FES, pri ktorej doslo k zmene (znizeniu) hodnoty error-value. Takychto suborov je 30, pre-
toze kazdy algoritmus sa pri testovani opakoval 30 krat. Druhym druhom stiborov je stbor,
ktory rovnako obsahuje dva stipce priom prvy stipec vyjadruje &islo opakovania
kovani daného algoritmu. Prvy druh stiborov bol vyuZzivany na tvorbu priemernych konver-
gencnych grafov pre dané funkcie, algoritmy a dimenzie. Druhy druh suborov bol vyuzivany
pre Statistické ucely a Friedmanov rankovy test. Z dat z tohto suboru sa vykonavala Statis-
tika, ktort bola spracovavana v prostredi Wolfram Mathematica. Statistické hodnoty obsa-
huji minimum, maximum, priemer, medidn a smerodajnii odchylku na zaklade hodnot

z tychto suborov.

Obdobnym spdsobom je robend aj hierarchia suborov a dat, ktoré sa nachadzaju
v zlozke test adaptive strategy/test data. Na nasledujicom Obrazku 16 moZete vidiet’

Struktaru zlozky output_data.

Obrazok 16: Suborova Struk-

tura zlozky output data
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9 TESTOVANIE NA BENCHMARKU CEC 2020

V nasledujucich Castiach diplomovej prace je popisany vybrany benchmark, na ktorom pre-
biehalo testovanie. Jednou z vyhodou pouzitia benchmarku je, Ze vSetky funkcie su upravené
tak, aby mali spolo¢né hranice prehl'addvaného priestoru. Tieto benchmarkové sady kazdy
rok publikuje IEEE, celym nazvom Institute of Electrical and Electronics Engineers (sloven-
sky Institut pre elektrotechnické a elektronické inzinierstvo). Benchmarkové sady predsta-
vené IEEE CEC, celym nazvom Congress on Evolutionary Computation (slovensky Kon-
gres o evolucnych vypoctoch) st celosvetovo uznavané a pouzivané pre porovnavanie algo-
ritmov. Z tohto plynie d’alSia vyhoda pouzitia benchmarku a to ta, ze vyskumnici, Studenti
alebo vo vSeobecnosti I'udia si m6Zzu medzi sebou porovndvat’ algoritmy na zéklade dosiah-
nutych vysledkov v konkrétnom benchmarku. Pre testovanie bol zvoleny benchmark IEEE
CEC 2020, ktory bol najnovsi v obdobi zadania diplomovej prace a realizacie praktickej

casti.
9.1 Benchmark CEC 2020

V nasledujtcej Tabul'ke 4 sa nachadza prehl'ad jednotlivych funkcii a ich globalne minimum
a pod tabul’kou stru¢ny popis prevzaty z dokumentacie ohl'adne definicii problému a vyhod-

nocovacich kritérii pre CEC 2020 [40].

Tabul’ka 4: Prehl'ad benchmarku CEC 2020

Unimodalna 1 Bent Cigar funkcia s posunom a rotéciou 100

Schwefel funkcia s posunom a rotaciou 1100
Zikladné Lunacek bi-Rastrigin funkcia s posunom a ro- 700
3 taciou
4 | Rozsirena Rosenbrock plus Griewangk funk- 1900
cia
5 | Hybridna funkcia 1 (N=3) 1700
Hybridné 6 | Hybridna funkcia 2 (N=4) 1600
7 | Hybridnd funkcia 3 (N=5) 2100
8 Kompozitnd funkcia 1 (N=3) 2200
Kompozitné | 9 | Kompozitna funkcia 2 (N=4) 2400
10 | Kompozitna funkcia 3 (N=5) 2500

Vsetky testovacie funkcie st definované ako minimaliza¢ny problém nasledovne:

Min f(x),x = [x1, %5, ..., xp]" , kde (11)
D je pocet dimenzii problému.
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Funkcie st navrhnuté tak, aby mali spolocny rozsah prehl'adavaného priestoru, a teda

v naSom pripade to je v rozmedzi [-100, 100]P.

0i1=[0i1,Os2,.., Oip] " je vektor posunu globalnych optim, ktoré su definované v subore

,shift data_x.txt* a hodnoty st ndhodne vygenerované z [-80, 80]P.

M, je matica rotacie. Kazda testovacia funkcia ma svoju vlastni maticu rotacie. Rovnako
ako vektor posunu aj matice rotacie su definované v subore ,,M f Dx.txt“, kde f predstavuje

¢islo funkcie a x dimenziu.

Matematicky zapis jednotlivych zakladnych funkcii, ktoré sa vyuzivaji v tomto ben-
chmarku, bud’ samostatne alebo na skladanie hybridnych ¢i kompozitnych funkcii, najdete

v prilohe PI.

9.1.1 Hybridné funkcie

Vzhl'adom na to, ze v redlnych optimalizacnych problémoch, rézne subkomponenty premen-
nych mézu mat’ r6zne vlastnosti, tak z tohto dovodu komponenty jedincov sa delia podla
pravdepodobnosti p na n segmentov. V kazdom jednom segmente sa potom vola ina za-

kladna funkcia. [40] Skladanie hybridnej funkcie funguje na zaklade nasledujicej rovnice:
F(x) = g1(M1z1) + 92(M3z;) + -+ gy(Myzy) + F*(x) , kde (12)
e F(x): vyslednd hybridna funkcia,
e gi(x): i-ta zdkladna funkcia vyuZit4 na konstrukciu hybridnej funkcie,
e N: pocet zakladnych funkeit,
e zi: polohovy vektor jedinca,

e pi: pravdepodobnost’ rozdelenia pdsobnosti — rozdelenie zékladnych funkcii jed-
notlivym dimenzidm. Na zéklade tejto pravdepodobnosti je kazdej funkcii po-
tom pridelené n; dimenzii v ndhodnom poradi podla vektoru v siboroch

shuffle data.txt. [40]

1. Hybridna funkcia 1:
a. N=3
b. p=1[0.3,0.3, 0.4]
¢. gi1: Modifikovana funkcia Schwefel

&

g>: Funkcia Rastrigin

e. g3: Funkcia High Conditioned Elliptic
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2. Hybridna funkcia 2:

a. N=4

b. p=1[0.2,0.2,0.3,0.3]

¢. gi1: Rozsirena funkcia Schaffer

d. g»: Funkcia HGBat

e. g3: Funkcia Rosenbrock

f. g4: Modifikovana funkcia Schwefel

3. Hybridna funkcia 3:

a. N=5

b. p=1[0.1,0.2,0.2,0.2, 0.3]

c. gi1: Roz8irena funkcia Schaffer

d. g: Funkcia HGBat

e. g3: Funkcia Rosenbrock

f. g4: Modifikovand funkcia Schwefel

g. gs: Funkcia High Conditioned Elliptic

9.1.2 Kompozitné funkcie

Rovnako ako hybridné funkcie, tak aj kompozitné sa skladaji z viacerych funkcii. Rozdie-
lom od hybridnych je, Ze tieto funkcie sa prekryvaji vo vSetkych dimenziach. [40] Kompo-

zitné funkcie vznikaji na zaklade nasledujtcej rovnice:

F(x) =YX {wilg:(x) + bias;]} + F* , kde (13)

F(x): vysledna kompozitna funkcia,

e gi(x): i-ta zakladna funkcia vyuzita na konstrukciu kompozitnej funkcie,
e N: pocet zékladnych funkcii,

e Dbiasi: urcuje, ktoré¢ optimum je globalnym,

e A;: vyuziva sa kontrolu vysky kazdej zakladnej funkcie,

e ;: normalizovana vaha kazdej zékladnej funkcie, ktora sa pocita podl'a nasle-

dujucich rovnic:

w; = 5 (14)




UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 67

2% de (15)

e 0i: noveé posunuté optimum kazdej zakladnej funkcie,
e ©i: vyuziva sa kontrolu rozsahu pokrytia kazdej zékladnej funkcie.

1. Kompozitna funkcia 1:
a. N=3
b. ¢ =110, 20, 30]
c. A=[10,10, 1]
d. bias =[0, 100, 200]

4

g1: Funkcia Rastrigin

o

g2: Funkcia Griewank

g. g3: Modifikovana funkcia Schwefel

2. Kompozitna funkcia 2:

a. N=4

b. o =10, 20, 30, 40]

c. A=[10,1e—-6,10,1]
bias = [0, 100, 200, 300]
g1: Funkcia Ackley

=

g>: Funkcia High Conditioned Elliptic

g3: Funkcia Griewank

= qe ™ e

g4: Funkcia Rastrigin

3. Kompozitna funkcia 3:
a. N=5
b. o =10, 20, 30, 40, 50]
c. A=[10,1,10,1le—-6,1]
bias = [0, 100, 200, 300, 400]

=

g1: Funkcia Rastrigin
g2: Funkcia Happycat
g3: Funkcia Ackley

= 0. e

g4: Funkcia Discus

gs: Funkcia Rosenbrock

i @
.
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10 EXPERIMENTY

Hlavnym ciel'om praktickej Casti diplomovej prace bolo navrhnut’ vlastné modifikacie algo-
ritmu SOMA, konkrétne navrh originalnych adaptivnych stratégii pre riadenie populacne;j
dynamiky a parametrov algoritmu. Prvym krokom bolo preskiimanie uz existujucich adap-
tivnych mechanizmov a zistit’ ich v vplyv na algoritmus. Detailnejsi popis jednotlivych mo-
dernych adaptivnych mechanizmov sa nachadza v kapitole 5. Nasledne v kapitole 6 sa na-
chadzaju moderné adaptivne mechanizmy vyuzité v inych metaheuristikach, ktoré boli tiez
aplikované na algoritmus SOMA. Nasledovalo mnoho testovani, o ktorych sa dozviete ne-
skor. Vysledkom tychto testov bol navrh originalnych modifikécii, ktoré si popisané v ka-
pitole 7. Tieto modifikécie vznikli kombinaciou adaptivnych mechanizmov, ¢i ndvrhom
¢isto novych adaptivnych mechanizmov pre algoritmus SOMA na zéklade Statistickych vy-
hodnoteni. Poslednym a ddlezitym krokom bolo tieto novo vytvorené¢ modifikacie imple-
mentovat’ a nasledne porovnat’ s vybranymi verziami algoritmu SOMA. K porovnaniu som
zvolila algoritmus SOMA s pouzitim variant All To One, All To One Random a All To All,
ktoré st popisane v kapitolach 2.2.1, 2.2.2 a 2.2.3. Okrem toho modifikacie st porovnavané
s Pareto SOMA a T3A SOMA, ktoré¢ su jedny z modernych modifikacii vyuzivajucich adap-

tivne stratégie. Tieto dve spominané verzie su popisané v kapitolach 3.1 a 3.2.

10.1 Experimenty s jednotlivymi adaptivnymi stratégiami

Testovanie jednotlivych adaptivnych stratégii prebiehalo na nasledujucich nastaveniach:
e Dimenzia: 10D,
e MaxFES: 10°,
e pop size: 30.

a hodnoty parametrov algoritmu SOMA odportac¢ané ich autorom [31], v pripade ak boli po-

trebné:
e PRT:0,3,
o step: 0,11,

e path_length: 3.0.

Hlavnym motivom testovania bolo zistit’ ako jednotlivé mechanizmy a ich nastavenia

parametrov vplyvaji na algoritmus SOMA. Pre testovacie ucely bola zvolena varianta All
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To Random. Ziskané data z testov boli nasledne Statisticky spracované a bol vykonany

Friedmanov rankovy test, pokial’ to bolo mozné.

Freidmanov rankovy test je neparametricky Statisticky test, ktory ako inak vyvinul Mil-
ton Friedman. Tento test sa pouziva na jednosmernu analyzu rozptylu podl'a blokov opako-
vanych merani. Blok s najniz§im priemernym hodnotenim dosahuje najlepsie vysledky, tieto
vysledky su vSak vyznamné iba ak hodnota p (p-value) je pod hodnotou hladiny vyznam-
rej na danych datach eSte zamietneme nulovl hypotézu. Plati teda, ze ¢im je nizSia hodnota
p-value testu, tym mensia je pravdepodobnost’, ze plati nulova hypotéza. Nulova hypotéza
v nasom pripade znie: ,,Nulova hypotéza, ze priemer je rovnaky je zamietnutd na hladine
vyznamnosti 5 percent na zéklade Friedmanovho rankového testu “ v pripade ak hodnota p-

value je niz$ia ako 0,05 a teda data su relevantné.

10.1.1 Experimentalna Stidia s parametrom Njumps

Rozdielom od klasického algoritmu SOMA je, Ze sa nepouziva parameter pathlLength, ale
namiesto toho Njumps, ktory ohovori o tom kol’ko skokov ma jedinec pri migracii vykonat'.
Odporucané hodnota autora verzie SOMY, ktora tuto techniku obsahuje je hodnota 45. [35]
Testy boli vykonavané s nasledujicimi hodnotami parametra Njumps = {5, 10, 15, 20, 30,
40, 45, 50, 60, 75, 100}. Na Obrazku 17 je mozné vidiet vysledky Friedmanovho rankového
testu. Hodnota p-value bola 9,94E-08, teda nizsia ako hladina vyznamnosti 5% a to znamena,

ze vysledky su relevantné.
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----- Nemenyi Critical Distance
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Obrézok 17: Vysledky Friedmanovho rankového testu pre parameter Njumps

Z predchadzajuceho vysledku je zreyjmé, ze nastavenie Njumps = 30 vedie vyrazne lep-
Sie ako nastavenie na hodnotu 5 a 10, ktoré sa uZ nachadzaji nad krivkou kritickej vzdiale-
nosti. Odporuc¢ana hodnota autorom, ako uz bolo spominané, bola hodnota 45. Ako je z vy-
sledku vidiet’ boli dosiahnuté podobné vysledky v blizkom okoli tejto hodnoty. Pre d’alSie
testovacie ucely bol voleny parameter Njumps = 30 na zéklade vysledku Friedmanovho ran-
kého vyhodnotenia jednotlivych nastaveni parametra Njumps, ktoré sa nachadza v prilohe

PII: Statistické vyhodnotenie adaptivnych stratégii.

10.1.2 Experimentalna Studia s parametrom step

Parameter step sa dal pocitat’ dvomi spésobmi a to podl'a algoritmu T3A SOMA alebo podl'a
Pareto SOMA. Popis vypoctu parametru step sa nachadza v kapitole 5.3. Ked’Ze hodnota p-
value bola vysS$ia ako hladina vyznamnosti 5%, vysledky z Friedmanovho rankového testu
nie su relevantné a z toho dévodu boli porovndvané vykonnosti tychto dvoch sposobov vy-

poctu parametra step len na zéklade Statistickych vysledkov.

Nasledujtica Tabul'ka 5 predstavuje Statistické vyhodnotenie T3 A a Pareto implementa-
cie pre step. V tabulke sa nachadza Statistické vyhodnotenie pre vSetky testovacie funkcie.
Tabulka obsahuje Statistické hodnoty minimum, maximum, priemer, medidn a Standardna

odchylka znajlepSich ndjdenych rieSeni (najnizSie hodnoty error-value) pocas 30tich
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v

priemer. Na prvej funkcii dosiahlo lep$ie vysledky parameter step podl'a vzorca z algoritmu
Pareto SOMA. Avsak celkovo T3A implementacia mala uspech 8/10, pricom Pareto imple-
mentdacia len 2/10. Z globalneho hl'adiska je pre rozne problémy lepsi T3A vzorec, ktory bol

neskor pouzivany aj v kombinaciach adaptivnych stratégii pri vzniku novych modifikacii

algoritmu SOMA.

Tabulka 5: Statistické vyhodnotenie adaptivneho parametra step

Implementdcia step Min Max Priemer Median | Standardna odchylka
F1
T3A 0.00E+00 | 5.32E+02 | 4.88E+01 | 1.00E-08 1.49E+02
Pareto 0.00E+00 | 1.00E-08 | 1.00E-09 | 0.00E+00 3.05E-09
F2
T3A 1.81E-01 | 1.36E+01 | 5.30E+00 | 3.91E+00 3.84E+00
Pareto 1.78E-01 | 5.02E+01 | 1.53E+01 | 1.54E+01 1.07E+01
F3
T3A 1.04E+01 | 1.21E+01 | 1.10E+01 | 1.08E+01 4,57E-01
Pareto 1.04E+01 | 1.29E+01 | 1.14E+01 | 1.14E+01 6.71E-01
F4
T3A 3.68E-01 | 3.19E+00 | 1.21E+00 | 1.13E+00 7.27E-01
Pareto 5.01E-02 | 1.57E+00 | 6.49E-01 | 5.47E-01 4,11E-01
F5
T3A 1.00E-02 | 6.70E+01 | 1.49E+01 | 4.27E+00 2.00E+01
Pareto 5.01E-04 | 1.59E+02 | 2.14E+01 | 2.46E+00 4.04E+01
F6
T3A 3.04E-02 | 1.06E+00 | 2.53E-01 | 2.51E-01 2.34E-01
Pareto 2.88E-02 | 1.20E+02 | 2.18E+01 | 5.23E-01 4.49E+01
F7
T3A 6.50E-06 | 6.24E-01 | 1.38E-01 | 2.80E-03 1.86E-01
Pareto 1.71E-03 | 5.85E+01 | 9.18E+00 | 4.74E-01 1.54E+01
F8
T3A 3.47E+01 | 1.02E+02 | 9.55E+01 | 1.01E+02 1.43E+01
Pareto 6.59E+01 | 1.01E+02 | 9.84E+01 | 1.00E+02 7.95E+00
F9
T3A 1.00E+02 | 3.42E+02 | 2.85E+02 | 3.36E+02 7.86E+01
Pareto 1.00E+02 | 3.42E+02 | 3.02E+02 | 3.37E+02 8.00E+01
F10
T3A 3.98E+02 | 4.45E+02 | 4.21E+02 | 4.26E+02 2.13E+01
Pareto 3.98E+02 | 4.47E+02 | 4.32E+02 | 4.44E+02 2.03E+01

10.1.3 Experimentalna Studia s parametrom PRT

Rovnako ako tomu bolo pri parametru step, aj tento parameter sa objavoval v modernych

modifikaciach ako adaptivny a pocital sa dvomi spoésobmi podl'a T3A a Pareto. Tieto
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spdsoby uz boli popisané vyssie v kapitole kde sa preberali moderné adaptivne stratégie.
Ked’ze hodnota p-value bola opit’ vyssia ako hladina vyznamnosti 5%, vysledky z Friedma-
novho rankového testu nie su relevantné a z toho dovodu boli porovnavanie vykonnosti

tychto dvoch sposobov vypoctu parametra PRT len na zaklade Statistickych vysledkov.

Tabul’ka 6: Statistické vyhodnotenie adaptivneho parametra PRT

Implementacia PRT Min Max Priemer | Median | Standardna odchylka
F1
T3A 0.00E+00 | 2.00E-08 | 7.66E-09 | 1.00E-08 5.04E-09
Pareto 0.00E+00 | 1.00E-08 | 8.66E-09 | 1.00E-08 3.45E-09
F2
T3A 1.91E-01 | 2.08E+01 | 7.16E+00 | 6.76E+00 5.43E+00
Pareto 1.87E-01 | 4.52E+01 | 1.16E+01 | 8.72E+00 1.02E+01
F3
T3A 1.05E+01 | 1.31E+01 | 1.15E+01 | 1.14E+01 6.79E-01
Pareto 1.04E+01 | 1.32E+01 | 1.16E+01 | 1.14E+01 7.12E-01
F4
T3A 4,19E-01 | 2.10E+00 | 1.13E+00 | 9.73E-01 4.91E-01
Pareto 1.56E-01 | 2.07E+00 | 8.19E-01 | 6.79E-01 4.99E-01
F5
T3A 1.97E-01 | 2.35E+01 | 4.99E+00 | 1.44E+00 6.14E+00
Pareto 1.99E-01 | 3.90E+01 | 7.77E+00 | 2.67E+00 8.70E+00
F6
T3A 2.93E-02 | 9.01E-01 | 1.93E-01 | 2.32E-01 1.83E-01
Pareto 2.42E-02 | 6.03E-01 | 2.71E-01 | 2.74E-01 1.64E-01
F7
T3A 8.30E-06 | 6.23E-01 | 1.01E-01 | 2.83E-03 1.79E-01
Pareto 1.17E-05 | 6.25E-01 | 1.69E-01 | 1.64E-01 1.88E-01
F8
T3A 3.00E-08 | 1.02E+02 | 6.76E+01 | 8.70E+01 3.61E+01
Pareto 1.10E-07 | 1.02E+02 | 5.91E+01 | 4.95E+01 3.71E+01
F9
T3A 1.00E+02 | 3.38E+02 | 1.26E+02 | 1.00E+02 6.47E+01
Pareto 1.30E-07 | 3.40E+02 | 1.34E+02 | 1.00E+02 8.03E+01
F10
T3A 3.98E+02 | 4.44E+02 | 4.02E+02 | 4.00E+02 9.95E+00
Pareto 3.98E+02 | 4.44E+02 | 4.02E+02 | 3.99E+02 1.14E+01

Analyza Statistickych hodndt sa vykonavala rovnako ako tomu bolo u parametru step.
Zvyraznena je priemernd hodnota pre dané testovacie funkcie. Z Tabul'ky 6 je zrejmé, Ze
opit’ lepsSim spdsobom pre vypocet parametra PRT je spdsob pouzity v algoritme T3A

SOMA s uspesnostou 8/10.
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10.1.4 Experimentalna Stidia s rozdelenim populicie podla T3A

Pri tejto adaptivnej stratégii boli pouzité rdzne nastavenia vstupnych parametrov m, n a k.
Detailny popis techniky sa nachadza v kapitole 5.1. Odpora¢ana hodnota autorom nastave-

nia parametrov pri vel’kosti populacii 30 bola nasledovna [35]:
e m=10,n=4ak=10,
d’alSie nastavenia, ktoré boli testované st nasledujuce:
e m=10,n=5ak=10,
e m=15n=10ak=15,
e m=20,n=15ak=20,
e m=25n=20ak=25.

Podrla vysledkov Friedmanovho rankového testu na Obrazku 18, druhé nastavenie do-
siahlo najlepSie hodnoty a z toho dévodu toto nastavenie bude pouzivane v d’alSich testoch.
Hodnota p-value bola 7,18E-14, niz$ia ako hladina vyznamnosti 5% a preto su vysledky re-

levantné. Statistického vyhodnotenia jednotlivych nastaveni adaptivnej stratégie sa nacha-

dzajt v prilohe PII.
----- Nemenyi Critical Distance
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Obrazok 18: Vysledky Friedmanovho rankového testu pre proces organi-

zécie populacie podl'a T3A
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10.1.5 Experimentalna §tidia s clusteringom populacie

Tato adaptivna technika sa vyskytuje v inych modernych metaheuristikach, kde dosahovala
prijatelné vysledky a z toho dovodu bola aplikovana na algoritmus SOMA. Ked’ze hodnota
p-value bola 9,92E-06 a teda niZSia ako hladina vyznamnosti 5%, tak vysledky st povazo-
vané za relevantné. Na nasledujicom Obrazku 19 je zndzorneny vysledok Friedmanovho
rankového testu. NajlepSie hodnoty dosahovalo Stvrté nastavenie, a teda pocet clusterov je
nastaveny na 6 az 7 percent vel'’kosti populacie (v naSom pripade pocet clusterov =2) a ma-
ximalny pocet iteracii pre algoritmus k-means, ktory prerozdel'uje populaciu do clusterov je
1000. Takéto nastavenie bude pouzivané aj v d’alsich testoch. Statistické vyhodnotenie jed-

notlivych nastaveni adaptivnej stratégie sa nachadzaju v prilohe PIIL
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Obrazok 19: Vysledky Friedmanovho rankového testu pre proces organizacie

populacie na clustery

Na vysledku z Friedmanovho rankového testu kazdy jeden blok predstavuje jedno kon-
krétne nastavenie vstupnych parametrov pre tito stratégiu. Jednotlivé nastavenia si pocet
clusterov zl'ava 2, 3, 4, 5 a 6, vzdy pre pocet iteracii 10, 100, 500 a 1000. Napriklad nasta-
venie C.1 je pocet clusterov = 2 a maximalny pocet iteracii = 10, nastavenie €. 4 je pocet
clusterov = 2 amaximalny pocet iteracii = 1000 a nastavenie ¢. 5 je

pocet clusterov = 3 a maximalny pocet iteracii = 10.
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10.1.6 Experimentalna Stidia s reStartom populicie

Pre tato adaptivnu metddu bolo potrebné nastavit’ niekol'’ko parametrov. Niektoré z nich st
NPada, ktory predstavuje velkost’ pridavanej populécie, genTolmprove, ktory predstavuje
pocet generacii, pocas ktorych by malo dojst’ k zlepSeniu s urcitou toleranciou a v neposled-
nom rade parameter maxPopSize, ktory hovori o tom akd moze byt maximalna velkost’ po-
pulacie. Na porovnanie r6znych kombinacii tychto parametrov boli znovu vyhotovené Sta-
tistické vyhodnotenia a vykony Friedmanov rankovy test. Ked’Zze hodnota p-value bola

7,19E-14, vysledky tohto testu su na hladine vyznamnosti 5% relevantné.

Na nasledujucom Obrazku 20 sa nachadza vysledok Friedmanovho rankového testu,
kde je vidiet a s urcitostou sa da povedat’, ze prvé nastavenie parametrov (prvy blok grafu)
vedie vyrazne lepSie ako nastavenia €. 13, 14, 15, 16 ¢i 17 vid’ Obrazok 20, ktoré sa nacha-
dzaju nad krivkou kritickej vzdialenosti. Do d’alSich testov bolo vybrané prave nastavenie €.

1, ktor¢ dosahovalo najlepsie vysledkov.
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Obrazok 20:Vysledky Friedmanovho rankového testu pre restart populécie

Kombinécie jednotlivych nastaveni parametrov boli zZl'ava NPs4a rovné 15, 30 a 45 vzdy
pre genTolmprove 2, 5, 10 a maxPopSize 90 a 150. Prvé nastavenie je teda NP = 15, gen-

Tolmprove = 2 a maxPopSize = 90. Druhé nastavenie je NPuuw = 15,
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genTolmprove = 5, maxPopSize = 90 a nastavenie €. 4 je NPua = 15, genTolmprove = 2,

maxPopSize = 150.

Statistické vyhodnotenia jednotlivych nastaveni adaptivnej stratégie sa nachadzaju

v prilohe PII.

10.2 Experimenty s kombinaciami adaptivnych technik

Dal§im krokom experimentov a testovani bolo vytvorit’ niekol’ko kombinécii jednotlivych
adaptivnych technik a porovnat’ ich. Jednotlivych adaptivnych mechanizmov bolo dvanast,
niektoré z nich uz boli testované v predchadzajicom kroku a to z dévodu najdenia najlep-
Sieho nastavenia parametrov. V tomto porovnani adaptivnych mechanizmov sa vSak objavia
aj také, ktoré nemaju ziadne vstupné parametre iné ako tie, ktoré su aj v zdkladnej verzii
algoritmu SOMA. Porovnavané boli nasledujuce techniky vyobrazené v Tabulke 7, ktoré st
oc¢islované od 1 po 12 s tym, ze toto ¢islo je nésledne aj zobrazené na vysledku z Friedma-

novho rankového testu:

Tabulka 7: Zoznam porovnavanych adaptivnych technik

Nazov Popis
1. Strategy kazdy jedinec si voli svoju vlastnu stratégiu
2. Choose PRT kazdy jedinec si voli svoju vlastni hodnotu PRT
3. | Cluster principe | aplikovanie clusteringu na pociato¢nu populéciu
4, Njumps vymena parametra path length za pocet skokov
5. PRT T3A vypocet PRT parametra podl'a T3A SOMA
6. PRT Pareto vypocet PRT parametra podl'a Pareto SOMA
7. PRTVector vypocet parametra PRTVector na podl'a Pareto SOMA
8. Restart pop reStart populdcie o tzv. pridavanie jedincov do populécie
o Step Pareto \S/}(I)pl\(;[cAet parametra step na zaklade implementécie Pareto
o, Step T3A \S/}(I)pl\(;[cAet parametra step na zaklade implementacie T3A
11. T3A pop proces organizacie populacie podl'a T3A SOMA
12. Pareto pop proces organizacie populacie podl'a Pareto SOMA

Sice sa na vysledku z Friedmanovho rankového testu objavuju adaptivne techniky pre
vypocet parametru step a PRT podla Pareto SOMA, uz v kapitole 10.1.2 a 10.1.3 bolo $ta-
tisticky dokazané, ze vzorce pre vypocet tychto parametrov podl'a implementacie T3A boli
ucinnejsie a to potvrdzuje aj Friedmanov rankovy test. Z nasledujuceho vysledku Friedma-

novho rankového testu vyobrazené¢ho na Obrazku 21 je vidiet, Ze adaptivna stratégia s €. 5,
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a teda adaptivny parameter PRT podl'a vzorca T3 A rovnica €. 5, dosahuje s urCitost'ou lepsie
vysledky ako adaptivne parametre €. 2, 7, 11 a 12. Vysledky z Friedmanovho rankového
testu mézeme povazovat' za relevantné, ked’ze hodnota p-value bola 3,72E-26 a teda nizsia

ako hodnota hladiny vyznamnosti 5%.

----- Memenyi Critical Distance
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Obrézok 21: Vysledky Friedmanovho rankového testu pre jednotlivé adaptivne

stratégie

Vzhl'adom na vysledky Friedmanovho rankového testu bolo navrhnuté niekol’ko kombi-
nacii adaptivnych mechanizmov, ktoré by mohli dosahovat’ sI'ubné vysledky. Kombinacie
tychto adaptivnych parametrov boli implementované rovnako na SOMA All To Random.
Nastavenia vstupnych parametrov zékladnej verzie SOMA a nastavenie dimenzie a MaxFES
boli rovnaké ako pri testovani jednotlivych stratégii. Navrhované, implementované a testo-
vané kombindcie sa nachadzaju v Tabulke 8, kde krizik oznacuje vyuzitie danej adaptivnej

techniky.
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Tabul'ka 8: Tabul'ka testovanych kombindcii adaptivnych technik

C. straté-
gie
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Obrazok 22: Vysledky Friedmanovho rankového testu pre jednotlivé kombinacie

adaptivnych stratégii
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Na zéklade vysledkov z Friedmanovho rankového testu vyobrazeného na Obrazku 22
bolo rozhodnuté venovat’ pozornost’ kombinéacidm stratégii ¢. 1, 3, 7 a 10 z dévodu dosiah-
tole 7. Pre kombinacie stratégii ¢. 3 a 10 bolo potrebné esSte najst’ vhodné nastavenia vstup-
nych parametrov a z toho dovodu sa znova testovali tieto dva algoritmy s roznymi nastave-
niami. Kombindacie jednotlivych nastaveni parametrov boli zI'ava NPu rovné 15, 30 a 45
vzdy pre genTolmprove 2, 5, 10 a maxPopSize 90 a 150. Prvé nastavenie je teda NPaa =15,
genTolmprove =2 a maxPopSize = 90. Druhé nastavenie je NPuaa = 15, genTolmprove =5,
maxPopSize = 90 a nastavenie ¢. 4 je NPuwu = 15, genTolmprove = 2,

maxPopSize = 150.
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Obrazok 23: Vysledky Friedmanovho rankového testu pre restart populdcie u kombinécie
stratégii €. 3

Na zéklade vysledku Friedmanovho rankového testu na Obrazku 23 a Statistického vy-

hodnotenia, ktoré sa nachadza v prilohe PII, bolo uznané vhodnym nastavenim pre kombi-

naciu stratégii €. 3 nastavenie parametrov ¢.7 a teda NPuia= 30, genTolmprove =2 a maxPo-

pSize =90.
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Z vysledku Friedmanovho rankového testu je mozné tvrdit, Ze nastavenie €. 7 si vedie
vyrazne lepSie ako nastavenia €. 13 az 18, ktoré sa nachadzaju nad krivkou kritickej vzdia-
lenosti. Hodnota p-value bola 5,32E-45, vysledky tohto testu sl na hladine vyznamnosti 5%

relevantné.

Na nasledujicom Obrazku 24 sa nachadzaju vysledky Friedmanovho rankového testu
pre test nastaveni parametrov kombinécie stratégii ¢. 10. Hodnota p-value bola 3,01E-20
a teda vysledky tohto testu st relevantné na hladine vyznamnosti 5%. S urcitost'ou je mozné
tvrdit, Zze druhé nastavenie, kde NP.ia = 15, genTolmprove = 5 a maxPopSize =90 si vedie
vyrazne lepSie ako nastavenia €. 13, 14, 16 a 17, ktoré sa nachadzaju nad krivkou kritickej
vzdialenosti. Na zaklade Friedmanovho rankového testu a Statistického vyhodnotenia, ktoré

sa nachadza v prilohe PII, nastavenie €. 2 bolo zvolené za vhodné nastavenie tejto modifika-

cie.
----- Nemenyi Critical Distance
Avg. Rank
15.8 15.6
5L
= 14.1 13.8
o U U beodl---112.84--1 157
10F
g 84 8.9 g7 89 g7
7.3
57 5.9
495 535 3.2
5k
0 - -
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Obrazok 24: Vysledky Friedmanovho rankového testu pre restart populdcie u kombinacie
stratégii €. 10
Vybrané 4 kombinacie adaptivnych stratégii a teda origindlne navrhnuté modifikacie,
ktoré st popisané aj v kapitole 7, posttpili do posledného kola testovania a porovndvania uz
s existujucimi verziami algoritmu SOMA. Grafické a Statistické vyhodnotenie finalnych tes-

tov sa nachadza v nasledujucej kapitole.
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11 VYSLEDKY TESTOVANIA

Vzhl'adom na odporac¢ania z dokumentacie pre benchmark CEC20 pre porovnavanie jednot-
livych spominanych algoritmov s novymi modifikéciami boli zvolené nasledujuce nastave-

nia experimentov [40]:
1. Dimenzie:
a. Pre funkcie 1 az 5 a 8 az 10 je dimenzia volena z mnoziny {5, 10, 15, 20}.
b. Pre funkcie 6 a 7 je dimenzia volena z mnoziny {10, 15, 20}.
2. Pocet opakovani jednotlivych experimentov: 30.
3. MaxFES:
D=5 | 5 >< 10*
D=10 1x10°

D=15| 3x10°
D=20| 1x10’

4. Hranice prehPadavaného priestoru: [-100, 1007°.

5. Ukoncovacia podmienka: dosiahnutie MaxFES pre danu dimenziu.

Nastavenia jednotlivych porovnavanych algoritmov boli nastavené podl'a odporucania
autorov a v pripade originalnych modifikécii nastavenia boli zvolené na zaklade mnoZstva
vykonanych predchadzajtcich testov. Nastavenia jednotlivych algoritmov st prehl'adne vy-

obrazené v nasledujucej Tabul’ke 9.
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Tabulka 9: Nastavenie vstupnych parametrov pre jednotlivé algoritmy

ATO | ATR | ATA | T3A | Pareto Mi’d' M;’d' Mgd' Mzd'
popSize 30 30 30 30 30 30 30 30 30
pathLength 3,0 3,0 3,0 - - 3,0 3,0 3,0 3,0
step 0,11 | 0,11 | 0,11 - - 0,11 | 0,11 - -
PRT 0,3 0,3 0,3 - - - - - -
Njumps - - - 45 45 - - - -
m - - - 10 - - - - -
- - - 4 - - - - -
- - - 10 - - - - -
T1 - - - - 1 - - - -
12 - - - - 1 - - - -
NP - - - - - - 30 - 15
error_tolerance - - - - - - 0,001 - 0,001
genTolmprove - - - - - - 2 - 5
maxPopSize - - - - - - 90 - 90
pop_add_generations - - - - - - 30 - 15

Testovanie prebiehalo na 10 funkcidch a dimenzidch 5D, 10D, 15D a 20D, zatial' ¢o
kazdy test pre dané nastavenie sa opakoval 30 krat. Vzhl'adom na pocetnost’ vykonanych
testov a pocetnost’ vysledkov, je predstavené grafické vyhodnotenie a Statistické vyhodno-
tenie len na vybranych funkcidch a dimenziach, pri ¢om ostatné Statistické vyhodnotenie sa
nachadza v prilohe PII. Je ukdzané vyhodnotenie na 5D a 10D z dévodu prehl'adnosti grafov

a to na jednej funkcii z kazdého druhu (unimodélna, zakladnd, hybridna a kompozitna).

Grafy zobrazuju spriemerované hodnoty 30 behov error-value, dosahované pocas evo-
luéného procesu kazdého jedného algoritmu. Dizka evoluéného procesu je vyjadrena v jed-
notkach FES ateda pocet ohodnoteni ucelovych funkcii. Pod kazdym grafom sa nachadza
prislusné statistické vyhodnotenie ku funkcii a dimenzii, ktoré su zobrazené na grafe. Statis-
tické vyhodnotenie sa vykonavalo z najlepSich dosiahnutych hodnot error-value pocas kaz-
dého opakovania behu pre jednotlivé algoritmy. Inak povedané, je to Statistika 30 najlepSich
hodn6t error-value, ziskanych pocas opakovania behu kazdého jedného algoritmu. V kazdej
tabul’ke je zvyraznend najlepSia priemerna hodnota najlepSich ziskanych hodnoét error-value

pocas vsetkych behov jednotlivych verzii algoritmu a teda tato hodnota urcuje, ktory
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algoritmus si viedol najlepsie na danej funkcii a v danom

D — dimenzionalnom priestore.

11.1 Unimodalna funkcia: F1

Na zaklade nizs8ie vyobrazeného grafu na Obrazku 25 je mozné vidiet’ spravanie jednotlivych
algoritmov v 5D priestore pre rieSenie unimodéalneho problému, kde ucelova funkcia je re-
prezentovana testovacou funkciou €. 1. NajrychlejSiu konvergenciu dosahovali algoritmy
SOMA All To One, T3A SOMA a Pareto SOMA. Na druhej strane najpomal$iu konvergen-
ciu na tejto testovacej funkcii vykazovala SOMA All To All. Blizsie informacie o uspesnosti
jednotlivych algoritmov na tejto testovacej funkcii v 5D priestore st popisané pod obrazkom

a dokézané na zaklade Statistického vyhodnotenia v Tabulke 10.

5D - Test Function 1

| — All To All
—— Al To One
28} — All To Random
T3A
Pareto
Maodification 1
Maodification 2
Maodification 3
Maodification 4

error_value

20k 30k 40k 50k
FES

Obrazok 25: Priemerné hodnoty error-value ziskané pocas 30 behov algoritmov v 5D

priestore pre testovaciu funkciu F1

Zo $tatistického vyhodnotenia, ktoré sa nachadza nizsie v Tabulke 10 vyplyva, ze v 5D
priestore niektoré verzie algoritmu dosiahli globalne minimum a teda hodnota error-value sa
rovna 0.00E+00. Vzhl'adom na priemernt hodnotu najlepsSich ziskanych hodnoét error-value

pocas vsSetkych behov si najlepSie viedla verzia All To One anajhorsie All To AlL
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Tabul’ka 10: Statistické vyhodnotenie najlepsich dosiahnutych hodnét error-value pre jed-

notlivé algoritmy v 5D priestore pre funkciu F1

F1 Min Max Priemer Median §tanda,rdné
odchylka
AliToOne 0.00E+00 | 1.40E-07 | 6.67E-09 | 0.00E+00 | 2.59E-08
AllToRandom | 2.59E-04 | 1.71E+01 | 9.39E-01 | 4.27E-02 | 3.25E+00
AliToAll 3.18E+02 | 5.55E+06 | 2.64E+06 | 2.29E+06 | 1.48E+06
T3A 0.00E+00 | 3.91E-07 | 3.31E-08 | 1.00E-08 | 7.53E-08
Pareto 2.00E-08 | 2.11E+01 | 1.29E+00 | 3.05E-04 | 4.55E+00

Modifikacial | 1.00E-07 | 2.71E+03 | 5.90E+02 | 4.48E+02 | 7.02E+02
Modifikacia2 | 1.31E+02 | 5.16E+05 | 1.12E+05 | 5.18E+04 | 1.34E+05
Modifikacia 3 | 0.00E+00 | 2.26E+05 | 2.76E+04 | 4.57E+03 | 5.64E+04
Modifikacia4 | 1.12E-02 | 4.18E+03 | 4.09E+02 | 1.86E+01 | 9.12E+02

V 10D priestore na testovacej funkcii ¢. 1 malo taktiez najpomal$iu konvergenciu verzia
All To All a modifikacia €. 2, ako je to mozno vidiet’ na nasledujicom Obrazku 26. Najrych-
lejSiu konvergenciu dosahovali verzie All To One a T3A, podobne ako tomu bolo aj v 5D
priestore. BliZSie informacie o GspeSnosti jednotlivych algoritmov na tejto testovacej funkcii
v 10D priestore su zhrnuté pod obrdzkom a ukazané na zaklade Statistického vyhodnotenia

v Tabulke 11.

10D - Test Function 1

25B,

— All To All
—— All To One
208 = All To Random
g T3A
% 15B Pareto
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LI Modification 1
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o —— Modification 3
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Obrazok 26: Priemerné hodnoty error-value ziskané poc¢as 30 behov algoritmov v 10D

priestore pre testovaciu funkciu F1

Zo §tatistického vyhodnotenia v Tabul'ke 11 je zrejmé, Ze v 10D priestore niektoré ver-

zie algoritmu dokézali dosiahnut’ globalneho minima ako tomu bolo aj v 5D priestore.
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Vzhl'adom na priemernt hodnotu najlepsich ziskanych hodnot error-value pocas vsetkych

behov si najlepsie viedla opét’ verzia All To One a najhorsie Pareto.

Tabulka 11: Statistické vyhodnotenie najlepsich dosiahnutych hodnét error-value pre jed-

notlivé algoritmy v 10D priestore pre funkciu F1

F1 Min Max Priemer | Medidn §tanda’rdné
odchylka
AllToOne 0.00E+00 | 1.00E-08 | 2.00E-09 | 0.00E+00 | 4.07E-09
AllToRandom | 0.00E+00 | 2.54E-01 | 9.29E-03 | 1.00E-08 | 4.58E-02
AllToAll 8.26E-06 | 1.81E-01 | 1.81E-02 | 1.31E-03 4.34E-02
T3A 0.00E+00 | 2.00E-08 | 6.33E-09 | 1.00E-08 | 6.15E-09
Pareto 6.23E+04 | 7.47E+08 | 7.61E+07 | 1.72E+07 1.51E+08

Modifikacial | 0.00E+00 | 1.48E-02 | 5.58E-04 | 3.33E-06 2.70E-03
Modifikacia2 | 1.23E-05 | 7.47E-03 | 6.39E-04 | 2.27E-04 1.41E-03
Modifikacia3 | 0.00E+00 | 1.16E-01 | 6.79E-03 | 2.53E-05 2.44E-02
Modifikacia4 | 3.14E-06 | 5.13E-03 | 3.85E-04 | 7.82E-05 9.65E-04

11.2 Zakladna funkcia: F3

Zastupcom zakladnych funkcii bola vybrana funkciu €. 3, na ktorej sa demonstruji vysledky
v 5 a 10D priestore. Ako z nasledujuceho Obrazka 27 vyplyva v 5D priestore, najrychlejSie
konvergovala verzia Pareto avSak je vidiet, ze nasledne uviazla pravdepodobne v nejakom
lokdlnom minime a v kone¢nom ddésledku dosahovala najhorSie vysledky. NajpomalSie

znova konvergovala verzia All To All.

5D - Test Function 3

— All To All
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Obrazok 27: Priemerné hodnoty error-value ziskané poc¢as 30 behov algoritmov v 5D

priestore pre testovaciu funkciu F3
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Aj z grafu a aj z nasledujucich Statistickych vysledkov zhrnutych v Tabulke 12 je
zrejmé, ze najlepsie vysledky dosahovala verzia All To One, ktora tiez ako jedina dokazala

dosiahnut’ globalneho minima. Naopak najhorsie vysledky dosiahla verzia Pareto.

Tabulka 12: Statistické vyhodnotenie najlepsich dosiahnutych hodnét error-value pre jed-

notlivé algoritmy v 5D priestore pre funkciu F3

F3 Min Max Priemer Median §tanda,rdné
odchylka
AllToOne 0.00E+00 | 7.52E+00 | 5.59E+00 | 5.82E+00 1.29E+00
AllToRandom | 5.16E+00 | 7.93E+00 | 5.81E+00 | 5.69E+00 | 5.55E-01
AllToAll 5.92E+00 | 2.15E+01 | 1.52E+01 | 1.39E+01 | 2.95E+00
T3A 5.14E+00 | 8.19E+00 | 6.12E+00 | 5.96E+00 | 8.44E-01
Pareto 6.49E+00 | 3.06E+01 | 1.66E+01 | 1.53E+01 | 6.96E+00

Modifikacial | 4.81E+00 | 9.05E+00 | 6.90E+00 | 6.72E+00 1.02E+00
Modifikacia2 | 8.23E+00 | 1.82E+01 | 1.17E+01 | 1.09E+01 2.59E+00
Modifikacia 3 | 3.82E+00 | 1.46E+01 | 9.19E+00 | 9.03E+00 | 2.22E+00
Modifikacia4 | 5.27E+00 | 9.32E+00 | 6.80E+00 | 6.42E+00 | 9.95E-01

V 10D priestore najrychlejsiu konvergenciu preukazovala modifikacia €. 4, ktora aj ako
jedina dosiahla globalne minimum ako je zrejmé z nasledujuceho grafu vyobrazené¢ho na
Obrazku 28 a aj zo Statistickych tidajov uvedenych v Tabul'ke 13. Rovnako rychlo konver-
govali aj verzie All To One, All To Random ¢i T3A. Najpomalsiu konvergenciu opét’ vyka-

zovala verzia All To All.

10D - Test Function 3

— All To All

—— All To One
—— All To Random
T3A
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Obrazok 28: Priemerné hodnoty error-value ziskané pocas 30 behov algoritmov v 10D

priestore pre testovaciu funkciu F3
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Z nasledujucich statistickych vysledkov zobrazenych v Tabul'ke 13 vyplyva, Ze najlep-
Sie vysledky v 10D priestore pre testovaciu funkciu ¢. 3 dosahovala verzia modifikacia 4

a najhorsie opét’ verzia Pareto, ako bolo ukazané uz aj na predchadzajicom grafe.

Tabulka 13: Statistické vyhodnotenie najlepsich dosiahnutych hodnét error-value pre jed-

notlivé algoritmy v 10D priestore pre funkciu F3

F3 Min Max Priemer | Medidn §tanda’rdné
odchylka
AllToOne 1.09E+01 | 2.07E+01 | 1.50E+01 | 1.40E+01 | 2.02E+00
AllToRandom | 1.04E+01 | 1.21E+01 | 1.10E+01 | 1.10E+01 3.90E-01
AllToAll 1.05E+01 | 1.26E+01 | 1.15E+01 | 1.15E+01 6.12E-01
T3A 1.04E+01 | 1.47E+01 | 1.25E+01 | 1.24E+01 | 1.04E+00
Pareto 1.46E+01 | 3.65E+01 | 2.43E+01 | 2.28E+01 | 5.81E+00

Modifikacial | 1.09E+01 | 1.31E+01 | 1.17E+01 | 1.16E+01 | 5.48E-01
Modifikacia2 | 1.07E+01 | 1.36E+01 | 1.19E+01 | 1.19E+01 7.18E-01
Modifikacia3 | 1,05E+03 | 1.32E+01 | 1.16E+01 | 1.14E+01 6.90E-01
Modifikacia4 | 0.00E+00 | 2.00E-08 | 4.00E-09 | 0.00E+00 | 6.21E-09

11.3 Hybridna funkcia: F5

Zastupcom hybridnych funkcii je funkcia €. 5 a to z toho dovodu, Ze pre 5D priestor funkcie
6 a 7, ktoré patria tieZ medzi hybridné neboli vykonavané kvoli odpori¢anym nastaveniam
benchmarku. Hoci nasledujuci graf zobrazeny na Obrazku 29 nie je moc prehl'adny, no je
mozné spozorovat’, ze najpomal$iu konvergenciu vykazovalo Pareto a zvy$né verzie kon-

vergovali priblizne rovnakym tempom.

5D - Test Function 5
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Obrazok 29: Priemerné hodnoty error-value ziskané pocas 30 behov algoritmov v 5D

priestore pre testovaciu funkciu F5
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V tomto pripade, kedy graf nie je moc prehl'adny, viac o spravani jednotlivych algorit-
mov napovie nasledujuce $tatistické vyhodnotenie zhrnuté v Tabul'ke 14, kde je mozné spo-
zorovat’, ze na zéklade priemeru najlepsie si viedla verzia All To Random hoci nedosiahla
globalne minimum ako tomu je u All To One ¢i T3A. Taktiez je zrejmé, ze opat’ najhorSie

si viedlo Pareto.

Tabul’ka 14: Statistické vyhodnotenie najlepsich dosiahnutych hodnét error-value pre jed-

notlivé algoritmy v 5D priestore pre funkciu F5

F5 Min Max Priemer Median §tanda’rdné
odchylka
AllToOne 0.00E+00 | 3.98E+00 | 4.71E-01 | 3.12E-01 7.86E-01
AllToRandom | 5.42E-06 | 6.39E-01 | 9.00E-02 | 1.39E-03 2.01E-01
AllToAll 1.70E+01 | 8.39E+01 | 4.83E+01 | 4.67E+01 | 1.98E+01
T3A 0.00E+00 | 3.97E+00 | 3.78E-01 | 1.00E-08 7.99E-01
Pareto 1.98E+00 | 2.75E+02 | 6.56E+01 | 4.71E+01 | 6.25E+01

Modifikacial | 1.70E-04 | 5.68E+00 | 2.25E+00 | 1.90E+00 | 1.34E+00
Modifikacia 2 | 5.52E-01 | 2.57E+01 | 1.01E+01 | 9.13E+00 | 6.75E+00
Modifikacia 3 | 2.36E-01 | 2.54E+01 | 7.97E+00 | 5.41E+00 | 7.24E+00
Modifikaciad4 | 7.56E-04 | 6.13E+00 | 9.86E-01 | 6.28E-01 1.44E+00

V pripade 10D priestore, graf zobrazeny na Obrazku 30 moc neprezradi z dovodu ne-
prehl’adnosti, ale je mozné konStatovat’, ze vSetky verzie algoritmu SOMA konvergovali po-
dobnym tempom. Viac informécii preukaze Statistické vyhodnotenie, ktoré sa nachadza

v Tabul’ke 15.

10D - Test Function 5
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Obrazok 30: Priemerné hodnoty error-value ziskané pocas 30 behov algoritmov v 10D

priestore pre testovaciu funkciu F5
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Na zéklade Statistického vyhodnotenia nizSie v Tabul'ke 15 vyplyva, Ze najlepSie si
viedla verzia All To Random, ktora sa aj najblizSie priblizila ku globdlnemu minimu. Opéat’

najhorsie vysledky na zaklade priemeru dosahovalo Pareto.

Tabulka 15: Statistické vyhodnotenie najlepsich dosiahnutych hodnét error-value pre jed-

notlivé algoritmy v 10D priestore pre funkciu F5

F5 Min Max Priemer | Median §tanda,rdné
odchylka
AllToOne 2.19E+00 | 2.68E+02 | 7.10E+01 | 4.10E+01 | 7.80E+01
AllToRandom | 4.69E-03 | 1.86E+01 | 4.46E+00 | 1.57E+00 | 5.36E+00
AllToAll 4.69E-01 | 2.65E+02 | 2.38E+01 | 8.03E+00 | 5.61E+01
T3A 2.08E-01 | 1.33E+02 | 3.10E+01 | 1.31E+01 | 4.02E+01
Pareto 2.63E+01 | 1.61E+06 | 2.62E+05 | 1.59E+04 | 4.63E+05

Modifikacial | 3.87E-01 | 1.27E+02 | 1.88E+01 | 1.16E+01 | 3.05E+01
Modifikacia2 | 2.32E-01 | 3.65E+01 | 7.39E+00 | 4.85E+00 | 7.82E+00
Modifikacia3 | 2.08E-01 | 4.43E+01 | 1.25E+01 | 1.20E+01 | 1.24E+01
Modifikacia4 | 2.10E-01 | 6.49E-01 | 9.83E+00 | 5.12E+00 | 2.10E+01

11.4 Kompozitna funkcia: F9

Ako v poslednom zastipeni kompozitnych funkeii je zvolend funkciu F9. Z nasledujiuceho
grafu na Obrazku 31 vyplyva, ze v 5D priestore najrychlejSie konvergovali verzie All To
One a All To Random. Prave naopak najpomalSie konvergovalo Pareto, ktoré ako je vidiet,
malo na tejto funkcii tendenciu uviaznut’ v lokdlnom minime. TieZ je zrejmé, Ze najlepSie
vysledky dosiahla verzia All To Random, pricom v tesnej blizkosti za nim nasledovala T3 A,

modifikacia ¢.1 a 4.

5D - Test Function 9
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Obrazok 31: Priemerné hodnoty error-value ziskané poc¢as 30 behov algoritmov v 5D

priestore pre testovaciu funkciu F9
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Nizsie uvedené Statistické vyhodnotenie v Tabulke 16 potvrdzuje to, ¢o bolo mozné vi-

diet’ na predchadzajicom grafe. Najlepsie vysledky dosiahla verzia All To Random. V tesne;j

blizkosti za nim nasledovali T3A, modifikacia €. 1 a 4. Taktiez zo Statistik vyplyva, Ze ziadna

verzia nebola schopna na tejto testovacej funkcii v 5D priestore dosiahnut’ globalne mini-

mum.

Tabul’ka 16: Statistické vyhodnotenie najlepsich dosiahnutych hodnét error-value pre jed-

notlivé algoritmy v 5D priestore pre funkciu F9

F9 Min Max Priemer Median §tanda’rdné
odchylka
AllToOne 7.40E-07 | 3.21E+02 | 1.21E+02 | 1.00E+02 | 7.95E+01
AllToRandom | 1.74E+01 | 1.94E+02 | 9.95E+01 | 1.04E+02 | 4.00E+01
AllToAll 6.28E+01 | 1.48E+02 | 1.15E+02 | 1.17E+02 | 1.97E+01
T3A 2.00E-08 | 3.00E+02 | 1.03E+02 | 1.00E+02 | 7.20E+01
Pareto 1.98E+01 | 3.51E+02 | 2.38E+02 | 3.11E+02 | 1.13E+02

Modifikacial | 1.91E+01 | 1.59E+02 | 1.05E+02 | 1.09E+02 2.78E+01
Modifikacia 2 | 5.89E+01 | 1.83E+02 | 1.13E+02 | 1.14E+02 2.10E+01
Modifikacia 3 | 3.45E+01 | 2.05E+02 | 1.13E+02 | 1.12E+02 2.99E+01
Modifikacia4 | 7.92E+01 | 1.36E+02 | 1.09E+02 | 1.08E+02 | 1.27E+01

V 10D priestore na tejto testovacej funkcii dosiahla najlepSich vysledkov modifikéacia

¢. 2. TaktieZ z nasledujiceho Obrazka 32 je zrejmé, Ze najhorsich vysledkov dosiahlo Pareto

a v tesnej blizkosti verzia All To One, hoci tato verzia pomerne rychlo konvergovala no vy-

zera, Ze mala tendenciu uviaznut’ v nejakom lokdlnom minime.

error_value
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Obrazok 32: Priemerné hodnoty error-value ziskané poc¢as 30 behov algoritmov v 10D

priestore pre testovaciu funkciu F9
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Z grafu a na zédklade priemeru vyplyva, ze modifikacia ¢. 2 dosiahla najlepsich vysled-
kov, hoci najblizsie ku globdlnemu minimu sa priblizila verzia T3A, ako je mozné vidiet
v nasledujucom Statistickom vyhodnoteni v Tabul'ke 17. Taktiez z grafu je zrejmé, Ze naj-

horsie vysledky dosahovala verzia Pareto, a to potvrdzuje aj Statistické vyhodnotenie.

Tabul’ka 17: Statistické vyhodnotenie najlepsich dosiahnutych hodnét error-value pre jed-

notlivé algoritmy v 10D priestore pre funkciu F9

F9 Min Max Priemer | Median §tanda’rdné
odchylka
AllToOne 1.00E+02 | 3.59E+02 | 3.12E+02 | 3.45E+02 | 8.50E+01
AllToRandom | 1.00E+02 | 3.42E+02 | 2.68E+02 | 2.98E+02 | 8.50E+01
AllToAll 1.00E+02 | 3.45E+02 | 1.88E+02 | 1.42E+02 | 9.43E+01
T3A 2.00E-08 | 3.50E+02 | 2.29E+02 | 3.35E+02 | 1.25E+02
Pareto 1.00E+02 | 3.66E+02 | 3.24E+02 | 3.48E+02 | 7.20E+01

Modifikacial | 4.05E-01 | 3.43E+02 | 1.31E+02 | 1.00E+02 7.95E+01
Modifikacia2 | 3.62E-02 | 2.01E+02 | 9.67E+01 | 1.00E+02 3.20E+01
Modifikacia 3 | 1.00E+02 | 3.43E+02 | 1.28E+02 | 1.00E+02 | 7.40E-01
Modifikacia4 | 1.00E+02 | 2.02E+02 | 1.07E+02 | 1.00E+02 | 2.57E+01

11.5 Celkova uspesnost’ algoritmov naprie¢ funkciami a dimenziami

V predchéadzajucich kapitolach boli predstavené vysledky aké dosahovali algoritmy na vy-
branych testovacich funkcidch v 5D a 10D priestore. Zvysné Statistické vyhodnotenia pre
vSetky testovacie funkcie a vSetky testované dimenzie sa nachadzaja v prilohe PII. Ked'ze
spominané Statistické tidaje sa nachadzaja v 38 tabul'k4ch, niZSie v Tabul'ke 18 je vyhodno-
tend a prehl’'adne zobrazend celkova uspesnost’ jednotlivych algoritmov pre testované dimen-

zie.

Tabulka 18: Celkova uspesnost’ algoritmov

5D 10D 15D 20D
All To One 5 1 - -
All To Random 2 2 - -
AllToAll - - - -
T3A - - - -
Pareto -
Modifikacia 1 1
Modifikacia 2 -
Modifikacia 3 -
Modifikacia 4 -

[ B e |\ R
(= (A
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Ako je zrejmé z Tabulky 18, v nizSej dimenzii 5D dosahovali najlepsie vysledky pre-
vazne zakladné verzie algoritmu SOMA. V 5D priestore si na vSetkych testovanych funk-
ciach najlepsie viedla verzia All To One s tspesnostou 5/8. V 10D priestore uz je mozné
vidiet’, Ze sa prejavuje uspesnost’ aj u navrhnutych modifikacidch. Najvacsiu tspesnost’ mala
modifikacia ¢. 3 a to 3/10. V 15D priestore sa o prvenstvo najvyssej ispesnosti biji modifi-
kécia ¢. 2 a 4, ktoré mali obe uspesnost’ 4/9. Uspesnost’ je ratana z 9 pripadov, ked’ze v jed-
nom pripade rozdiel medzi testovanymi algoritmami nebol signifikantny. V 20D priestore
so silnym naskokom viedla modifikécia €. 4 a to s GspeSnostou 7/9. Opit’ bola Gspesnost’
ratand z 9 pripadov, ked’Zze v jednom pripade rozdiel medzi testovanymi algoritmami nebol

signifikantny.
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12 ZAVER

Hlavnym cielom diplomovej prace bolo preskiimat’ existujice moderné adaptivne stratégie
algoritmu SOMA a navrhnut’ vlastné modifikacie, ¢i adaptivne stratégie pre riadenie popu-

la¢nej dynamiky a nasledne porovnat’ ich s existujucimi verziami algoritmu SOMA.

V teoretickej Casti boli popisane EVT a zadkladné principy algoritmu SOMA, ¢i inych
verzii tohto algoritmu. Praktickd Cast’ bola zamerana na moderné adaptivne mechanizmy
v algoritme SOMA alebo v inych metaheuristikach. Zist'oval sa ich vplyv na dany algorit-
mus, boli navrhnuté originalne adaptivne techniky a pomocou kombinacii existujicich a na-
vrhnutych variant sa vytvorilo niekol’ko novych modifikécii algoritmu SOMA. Navrhova-
nymi novymi adaptivnymi mechanizmami bol clustering, ktory sa pouzival na pociatocnu
populaciu a druhym bol restart populécie. Na zdklade mnozstva testov sa preukazalo, ze
clustering v takomto pouziti pre rozdelenie poc¢iato¢nej populacie nie je moc vhodny, i ked’
v inych metaheuristikach dosahoval vcelku priaznivé vysledky. Prave naopak testy preuka-
zali, ze adaptivna technika restart populdcie moze mat’ potencidl pri algoritme SOMA. Do

kone¢ného testovania sa dostali 4 najlepSie modifikacie.

Vzhl'adom na spominané fakty v praktickej ¢asti diplomovej prace, ktoré su podlozené
stovkami testov a Statistickych vyhodnoteni bolo zistené, Ze hoci vlastné navrhnuté modifi-
kacie nedosiahli lepsich vysledkov v nizSich dimenziach oproti existujicim, ¢i ba zdkladnym
verziam algoritmu SOMA, no prave naopak vo vysSich dimenzidch dosahovali lepSie vy-
sledky, a to hlavne modifikacie, ktoré obsahovali adaptivnu stratégiu restart populacie. Je to
z dovodu toho, Ze ostatné verzie algoritmu SOMA vo vysokych dimenziach mali tendenciu
uviaznut’ v lokdlnom minime, pri ¢om prave vlastnd navrhnutd adaptivna stratégia ma za
ulohu takto uviaznutému algoritmu napomdct’ uniknut’ odtial’ a to prave pridanim novych

jedincov k povodnej populécii.

Hoci pri ¢itani tejto diplomovej prace Citatel’ moze nadobudnit’ dojem, Ze porovndvame
vykonnost’ algoritmov a tspesnost’, kedy tvrdime, Ze jeden algoritmus je lepsi ako druhy, no
stale treba mat’ na pamiti tzv. ,,No Free Lunch* teorém, ktory hovori o tom, Ze neexistuje
univerzalny algoritmus, ktory dokaze riesit’ vSetky problémy lepSie ako iné algoritmy a teda

kazdy algoritmus je vhodny pre rieSenie roznych typov problémov.

Je vak mozné si polozit’ otazku: ,,Co sa teda dosiahlo touto pracou?” Odpoved’ je po-

merne jednoducha a zhrnieme si ju v niekol’kych nasledujucich bodoch:
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e Vzhl'adom na vel'ké mnozstvo vykonanych testov, pri niektorych modernych
adaptivnych technikéch sme ziskali podstatné informacie ohl'adne zavislosti vy-
konu algoritmu SOMA na nastaveni vstupnych parametroch danych adaptiv-

nych mechanizmov.

e Dalej vzh'adom na mnoZstvo vykonanych testov sme ziskali cenné informacie
ohl'adne vplyvu jednotlivych modernych adaptivnych technik, ¢i uz z existuju-

cich verzii SOMA alebo z inych metaheuristik.

e Dalej vzhladom na mnoZstvo vykonanych testov sme ziskali cenné informécie
ohl'adne vhodnosti kombindcii jednotlivych modernych adaptivnych mechaniz-

mov.

e Na zéklade vSetkych simulaénych pokusoch, ktoré boli vykonané sme ziskali
nové poznatky, ktoré mozu byt napomocné pre d’al§ich 'udi, ktori sa o tito ob-

last’ zaujimaju, ¢i pre nas ak by sme chceli d’alej v tomto vyskume pokracovat'.
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Z0OZNAM PRILOH

PI: Pouzité zakladné funkcie

PII:  Statistické vyhodnotenie adaptivnych stratégii a porovnanie roznych verzii algo-
ritmu SOMA. Dostupné v elektronické verzii diplomovej prace a na nasledujicom

odkaze:

https://utbcz-my.sharepoint.com/:u:/g/perso-
nal/ailab_fai_utb cz/Eb8ke2NGS5vNGmOmMTLonSih4BgleGffPypT8GwIUjq-
UgZg?e=0OBkS5SE

PIII:  CD so zdrojovymi kédmi, ddtovymi stibormi a spracovanou Statistikou



PRILOHA P I: POUZITE ZAKLADNE FUNKCIE

V nasledujicom texte sa nachadza matematicky zapis jednotlivych zakladnych funkcii,
ktoré su vyuzité v benchmarku CEC20 bud’ samostatne alebo na skladanie hybridnych, ¢i

kompozitnych funkecii.

1. Funkcia Bent Cigar

D

filx) = x% + 1062xi2

i=2

2. Funkcia Rastrigin
D
f(x) = Z(xiz — 10 cos(2mx;) + 10)
i=1
3. Funkcia High Conditioned Elliptic
D -
i-1
fi(0) = ) (10901 27
i=1
4. Funkcia HGBat

4 (0.5 Z?zlxiz + Z?zlxi)

D +0.5

5. Funkcia Rosenbrock

fs() = 5! (100(xi2 - xi+1)2 + (x; — 1)2)

6. Funkcia Griewank

fe(x) = 24:;2)0 - HCOS (%) +1



7. Funkcia Ackley

D D
1 1

fr(x) = —20exp| —0.2 52 x? — exp (52 cos(27txl-)> +20+e

i=1 1

i=

8. Funkcia Happycat

1/4 D 2 D
4 (0537, x7 + Xix;)

D + 0.5

fa(x) =

D
S0
i=1

9. Funkcia Discus

INGE
=
R,

~
I
(=Y

folx) = 10°x7 +

10. Funkcia Lunacek bi — Rastrigin

D D D
fio(x) = min( (X, — up)?,dD+s ) (£,— u )2> +10 (D - cos(ZnZ))
10 ; 0 ; 1 Z

i=1

2.5 #—d 1 ! d=1
=25 u = - ,S$=1l—-—,d =
Ho H s 2v/D + 20 — 8.2

10(x_0) X . . .
y = Tx_l = 2sign(x{)y; + uo, fori =1,2,...,D

z= A% — o)

11. Modifikovana funkcia Schwefel

D
fia (@) = 41898295 D = ) g(z)

=1

z; = x; +4.209687462275036e + 002

1
Zisin(lziﬁ) ak |z;] <500
_ i (Zi - 500)2
g(z;) = (500 — mod(z;, 500))sin (\/|500 —mod(z;, 500)|) = ~10000D ak z; > 500
) (Zi + 500)2
(mod(lz;1,500) — 500)sin (v/Jmod(lz],1,500) — 500]) - ~oooop~ k7 < =500



12. Rozsirena funkcia Schaffer

(sin2 (\/Wyz) - 0.5)

(1+0.001(x2+y2))?

g(x,y) =05+

fiz2(x) = g(x1,x2) + g(xz,x3) + -+ g(xp_1,%p) + g(xp,x1)

13. RozSirena funkcia Rosenbrock plus Griewangk

f13(x) = fe(fs(x1,x2)) + fo(fs(x2,x3)) + -+ fe(fs(xp-1,xp)) + fo(fs(xp, X1))

14. Funkcia Weierstrass

D kmax kmax
fia(x) = Z( Z [akcos (ank(xl- + 0.5))]) -D [akcos (27Tbk(xl- + 0.5))]

i=1 \ k=0 k=0

a=05>b=3kmax =20



